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Résumé







Les séquences temporelles d’images présentent une quantité d’information bien plus
importante que des images individuelles. En effet, la prise en compte du temps accroit
considérablement le nombre d’états possibles ce qui se traduit par une quantité d’informa-
tion plus importante (au sens entropie).

Grace a l'agilité des satellites de nouvelle génération et & leur utilisation dans des
constellations, des séquences temporelles d’images satellitaires, STIS, vont maintenant étre
accessibles a haute résolution. Ces données sont extrémement riches, mais en contrepar-
tie, elles sont complexes et difficiles & interpréter manuellement. Des méthodes d’analyse
automatique sont donc requises.

Les STIS a haute résolution (STISHR) se distinguent des autres types de séquences
existantes par la nature des changements qu’elles présentent. En effet, contrairement aux
STIS & basse résolution, les STISHR contiennent des objets. Afin de tenir compte de cette
particularité, une méthode d’analyse orientée objet doit donc étre utilisée. De telles mé-
thodes existent dans le domaine de la vidéo. Cependant, les objets des STISHR peuvent
subir des changements radiométriques, par exemple liés a la croissance des plantes, alors
que la radiométrie des objets de vidéo est généralement supposée invariante. Nous devons
donc concevoir une méthode d’analyse orientée objet adaptée a la STISHR. Par ailleurs,
I’échantillonnage temporel des STISHR est irrégulier et généralement sous-échantillonné
par rapport aux phénomeénes observables & ces résolutions spatiales. De plus, du point
de vue du satellite, aux évolutions radiométriques propres aux objets de la scéne se ra-
joutent les évolutions radiométriques liées & ’épaisseur atmosphérique. Néanmoins, hormis
de faibles erreurs de recalage géométrique, la STISHR présente une redondance tempo-
relle dans la forme des objets. Ainsi, une construction est généralement pérenne et une
zone cultivable est rarement modifiée. Nous proposons donc une méthode d’analyse de la
STISHR basée objet de fagon a exploiter d’une part la redondance radiométrique intra
objets spatiaux, et d’autre part, la redondance temporelle de forme entre ces objets.

Une étude phénoménologique de la dynamique de la scéne et de la STISHR nous permet
d’identifier les caractéristiques d’une représentation adaptée a la description de ses chan-
gements : il s’agit d’'un graphe dont les nceuds sont des objets spatiaux reliés par des arcs
exprimant leur dépendance temporelle. Le calcul de ce graphe est cependant un probléme
difficile, et nous proposons d’en calculer une approximation. Cette approximation est cal-
culée en deux temps. Dans un premier temps, on considére une approximation forte sur les
dépendances temporelles afin de faciliter la détermination des régions spatiales. Celles-ci
sont extraites grace a un algorithme de segmentation exploitant conjointement les deux
types de redondances disponibles : I’homogénéité radiométrique spatiale, et la redondance
géométrique temporelle. Les nceuds du graphe ainsi déterminés, on relaxe I’approximation
sur les dépendances temporelles de facon & obtenir une estimation plus fine du graphe.

Nous proposons ensuite deux utilisations de ce graphe. L’une exploite ses caractéris-
tiques structurelles telles que la valence des nceuds afin de détecter les changements géomé-
triques. L’autre, utilise une version attribuée par des propriétés radiométriques du graphe
pour mettre en évidence des comportements fréquents.
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Image Time series represent an amount of information far greater than individual
images. In fact, considering time increases significantly the number of possible states cor-
responding to a bigger amount of information (in an entropic sense).

Thanks to the new generation satellites agility and to their use in constellations, satellite
image time series, SITS, will from now on be available at higher resolution. These data
are extremely rich, but, in compensation, are complex and difficult to interpret manually.
Automatic analysis methods are thus required.

High resolution SITS (HRSITS) differ from the other types of existing sequences by
the type of change they show. In fact, contrary to low resolution SITS, HRSITS present
objects. In order to take this particularity into account, an object oriented analysis must be
performed. Such approaches exist in the video domain. However, the HRSTIS’ objets may
undergo changes in radiometry (for example, due to the plants growth) whereas the video
object’s radiometry is generally assumed time invariant. We thus need to design an ob-
ject oriented analysis adapted to HRSITS. Besides, the temporal sampling of the HRSITS
is irregular and generally sub-sampled compared to visible phenomena at the considered
spatial resolution. Moreover, from the satellite viewpoint, some radiometry changes due
to the atmosphere thickness cumulate with the radiometry evolution of the scene objects.
Nevertheless, despite slight geometrical registration errors, the HRSITS’ objects shape is
temporally redundant. A building is in fact generally sustainable whereas an agricultural
zone is rarely modified. We thus propose an object based HRSITS analysis method ex-
ploiting on one hand the intra-objects radiometry redundancy and on the other hand the
temporal redundancy of the shape of the objects different versions.

A phenomenological study of the dynamic of the scene and of the HRSITS allows us
to identify the characteristics of an adapted representation of the changes description : a
graph the nodes of which are the spatial objects linked by edges representing their temporal
dependency. However, the computation of this graph is a difficult problem, and we thus
propose to compute an approximation in two steps. In the first step, a strong approximation
is considered on the temporal dependencies in order to facilitate the determination of spatial
regions. These are then extracted thanks to a segmentation algorithm exploiting jointly
the two kind of available redundancies, namely the spatial homogeneity of the radiometry
and the temporal geometric redundancy.

The nodes of the graph are thus determined and the approximation on the temporal
dependencies can then be relaxed in order to achieve a finer estimation of the graph.

We then propose two utilisations of the graph. The first one exploits the structural
characteristics such as the nodes degrees in order to detect and qualify geometric changes.
The other uses an attributed version of the graph with radiometry properties attached to
the nodes in order to extract relevant frequent behaviour.
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0.1 Intérét des STIS

L’ajout de la dimension temporelle & I’observation satellitaire de la Terre ouvre un grand
nombre d’applications. Par exemple, pour I'analyse d’écosystémes. En effet, I’activité hu-
maine a profondément affecté les écosystémes, et la détection et I’analyse des changements
suscite un intérét grandissant. Ainsi, les sont selon |Pettorelli et al.|, |ZDij] une maine
d’or en ce qu’elles sont des données a grande échelle temporelle et spatiale contrairement
aux données terrain habituellement utilisées dans ce cadre. Les peuvent aussi étre
utilisées pour évaluer I'influence d’'une guerre, de changements politiques, d’une sécheresse,
d’un feu, d’une innondation, ou encore d’un gel sur I'occupation du sol, les pratiques agri-
coles, etc |de Beurs and Henebry, 2004, 2008, [Kawamura et all, 2004, Wang et all, 2003b,
Tait and Zh@né, M] Au dela de 'analyse des changements, un suivi temporel d’une zone
permet la prédiction de phénoménes qui peut etre utile par exemple pour déclencher des
alarmes ou identifier des zones a risque ] ou encore dans un cadre écologique
afin de prédire la biodiversité [John et all, |201k<§]. Le biome, le taux de CO, atmosphérique
et le climat sont trés liés et s’influencent mutuellement. La surveillance des foréts au cours
du temps présente donc un intérét particulier “Eim&al_el_aﬂ, |ZDD_d, L&m@@umﬂ, |2£)Dd,
[to et a|.|, 2_OD_ﬂ] La surveillance de I’évolution de cultures fournit une assistance impor-
tante aux agriculteurs de grands domaines. Par ailleurs, I’observation de démolitions, de
constructions ainsi que de leur évolution est une information importante pour les urbanistes
et les autorités régionales. En particulier pour les villes de forte croissance pour lesquelles
les constructions précédent parfois les statuts d’occupation du sol prévus par les autorités.
De plus, une prédiction de ces évolutions serait utile pour des organismes publics ou des
entreprises de mise en place d’infrastructures nécessaires aux agglomérations d’une cer-
taine taille comme le réseau routier, ferré, téléphonique, internet, d’eau, etc. Enfin, ce type
de séquence peut s’avérer d’un intérét capital dans le cas de crises. En effet, I’'observation
réguliére de la Terre permet un apprentissage des évolutions et changements normauzr et
permet donc par complémentarité de détecter les changements anormaux tels qu’un feu,
une innondation, un tsunami, un tremblement de Terre, une migration de population, etc.

Les satellites des générations récentes ont des propriétés optiques permettant d’acquérir
des images a trés haute résolution. De plus, leurs propriétés mécaniques leur permettant
de suivre une scéne lors de leur rotation autour de la Terre, ainsi que leur utilisation en
constellation, permet une revisite fréquente d’un méme site. Un nouveau type de données
est donc maintenant accessible : les séquences temporelle d’images satellitaires & haute
résolution (STIS-HR). Ces données sont riches en information, mais en contrepartie trés
complexes ce qui rend leur interprétation visuelle laborieuse. Des analyses automatiques
de ce type de données sont donc requises.

0.2 Position du probléme

L’analyse automatique s’appuie toujours sur un modéle de données. Nous avons dii
dans un premier temps trouver un modéle pour les Nous avons, dans ce but étudié la
littérature sur la modélisation de données 3D et 2D-+t. Dans cet état de 'art, détaillé dans la
partie[ll aucun des modeéles proposés ne parait adapté aux[STISI En effet, les STIS-HR] sont
des séquences d’images bien particuliéres. La haute résolution spatiale qui les caractérise
(20m pour les images de la décrite en détail dans la partie [l sur laquelle nos
algorithmes seront testés, 5m pour les acquises par la constellation RapidEye, et
70cm pour les images qu’acquerra la constellation Pléiades) permet 'identification d’objets
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sémantiques. C’est ce point qui rend les [STIS-HRI particuliéres par rapport a des [STIS| &
basses et moyennes résolutions. Une description de la scéne dynamique par les objets qui
la composent et leur évolution au cours du temps parait alors naturelle.

A chaque instant, ces objets sont caractérisés, comme pour une scéne statique, par
une zone spatiale radiométriquement cohérente. Au cours du temps, leur forme reste gé-
néralement inchangée. Cependant, leurs radiométries évoluent indépendament les unes des
autres provoquant des changements topologiques. Ainsi, au printemps, lors de la levée des
cultures, on observe une division des zones agricoles en différentes parcelles, et symétrique-
ment, & 'automne, une fusion des parcelles lors des récoltes. Ces évolutions radiométriques
provoquant des changements topologiques sont caractéristiques des [STIS-HRI et il nous
faut donc les prendre en compte dans le modéle pour une description fidéle aux données.
Par ailleurs, le parcellaire change au gré des exploitants, et un suivi automatique de ces
changements présente un intérét en soi. On appelle scéne la zone observée. La scéne est dé-
limitée par une étendue spatiale, et une durée. La scéne est a distinguer de la[STIS| qui fait
référence a la séquence d’'images. Nous proposons, au chapitre @l d’abord un modéle de la
scéne permettant de prendre en compte ces changements particuliers, puis nous modélisons
les [STISIdont le modéle est différent en raison des conditions d’acquisitions qui rendent une
partie de I'information inaccessible. On considére que la scéne est constituée d’objet spatio—
temporel (STO, Spatio-Temporal Object) qui évoluent au cours du temps et interagissent.
La modélisation de la scéne nous permet de formaliser ce que 1’on souhaiterait idéalement
déduire des acquisitions. Cependant, les conditions de I'acquisition ne permettent pas d’ac-
céder a toutes les informations nécessaires & la reconstruction d’un modéle aussi complet.
En effet, les données sont généralement temporellement sous-échantillonnées par rapport
aux phénomeénes observés. Par exemple, un labour est un phénomeéne continu sur une du-
rée de moins d’une journée alors qu’on observe la scéne au mieux tous les jours. De plus,
les changements de conditions atmosphériques entre les différentes acquisitions provoquent
des erreurs d’inter-calibration. Ces deux contraintes nous empéchent de reconstruire les
modeles continus sous-jacents. Enfin, des objets (nuages ou avion par exemple) peuvent
occulter temporairement des parties d’objets de la scéne. Nous restreindrons donc 1’étude
a larriére-plan de cette scéne complexe qui comprend des objets immobiles mais dont les
caractéristiques radiométriques évoluent dans le temps entrainant des changements topo-
logiques. La structure proposée pour modéliser 'arriére-plan est un graphe d’adjacence
temporelle d’objets spatiaux (SOTAG, Spatial Object Temporal Adjacency Graph) dont
les neeuds représentent les jobjet spatiaux (SO, Spatial Object)| Ces sont liés temporel-
lement, et un parcourt des chemins de ce graphe permet de suivre les évolutions des objets
au cours du temps. De plus, en considérant une version attribuée de ce graphe, on peut
classer les évolutions des qui correspondent dans notre représentation aux chemins
du graphe. Classer ces évolutions permet d’identifier différentes natures d’objets. Les
sont en effet caractérisés par leur évolution radiométrique, ainsi, une culture de colza peut
étre caractérisée par la séquence de radiométries associées successivement a la terre nue,
aux feuilles, aux fleurs, et aux reliquats de culture post-récolte. La figure [I illustre les
différentes étapes de la méthode proposée.

La scéne ainsi modélisée, il nous faut ensuite extraire le graphe des données c’est-a-dire
déterminer les dans chaque image, et mettre ces derniers en relation. Déterminer les SOl
correspond & une étape de segmentation des images. Il existe de nombreux algorithmes de
segmentation, cependant, appliquer le méme algorithme de fagon indépendante & chacune
des images ne permet pas de mettre en évidence les mémes objets aux différents instants, et
il en résulte un SOTAGI trés complexe. En effet, les conditions d’acquisition changent entre
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différentes prise de vues, et les changements simultanés et inconnus de la scéne compliquent
I’(inter)-calibration des images. La dynamique des différentes images varie donc et de plus,
les contrastes locaux entre régions voisines évoluent en raison des évolutions radiométriques
propres des différents objets. Les méthodes classiques de segmentation spatio-temporelle ou
volumique ne sont pas non plus adaptées aux [STIS en raison des variations radiométriques
éventuellement importantes entre les différentes acquisitions d’un au cours du temps.
Nous proposons donc un algorithme de segmentation adapté aux permettant de
mettre en évidence des objets spatiaux correspondant & des descriptions comparables des
différentes images. Hormis des divisions et fusions occasionnelles, la forme des reste
généralement inchangée. L’estimation du graphe nécessite donc une estimation conjointe
des arcs et des nocuds du graphe car I'estimation des correspondances entre les suppose
que ces derniers sont connus, et la validité des s’appuie sur une bonne correspondance.
La description la plus adaptée & la scéne est donc la description associée au graphe le
plus simple tout en restant fidéle aux données. Ce compromis entre fidélité et simplicité du
modéle est typique des problémes de modélisation, et de nombreuses approches permettant
de trouver le compromis optimal existent. En particulier, le principe de minimisation de
la longueur de description (MDL, Minimum Description LengTh) permet de trouver un
compromis optimal et sans paramétre. Le probléme est alors vu comme un probléme de
transmission : afin de transmettre la scéne, on transmet un message en deux parties dont la
premiére est la description des données en utilisant son modéle, et la deuxiéme la description
du modéle. Dans notre cas, le modéle a décrire est le graphe. Sa description consiste en la
description de ses noeuds, ¢’est-a-dire de la forme des[SOJassociés, ainsi que leur radiométrie.
La forme des SO est décrite de fagon conditionnelle en s’appuyant sur les correspondances
entre les nocuds du graphe. La radiométrie, en revanche, est décrite de facon indépendante
pour chaque de facon a considérer un a priori non informationel sur les évolutions
radiométriques permettant des discontinuités radiométriques. L’estimation conjointe des
neceuds et des arcs est néanmoins trés complexe, et nous proposons de simplifier le probléme
dans un premier temps en ne considérant que des correspondances 1-1 pour les descriptions
conditionnelles des formes. Cette approximation favorise une description présentant peu de
correspondances 1-n, n-1, et surtout n-m et est donc bien adaptée aux Cette étape,
que nous avons appelée segmentation jointe est décrite en détail au chapitre [ Cette
segmentation jointe permet d’obtenir une séquence de partitions comparables a partir
desquelles on peut par la suite déduire I’ensemble des correspondances. A l'issu de cette
partie, décrite au chapitre B, nous disposons du modéle de [STIS] et c’est aprés ces deux
étapes seulement que la STIS peut étre analysée par ce modéle.

L’analyse que nous proposons ici est une analyse radiométrique. Les chemins du SO-

TAG permettent un suivi des objets dans le temps, et décrivent donc la dynamique des
En associant aux nceuds les paramétres du modéle radiométrique de la région spa-
tiale associée, on obtient pour chaque chemin, une séquence de paramétres radiométriques
correspondant a I’évolution radiométrique d’un Afin de proposer un traitement auto-
matique du début & la fin, nous avons considéré une analyse automatique de ces séquences.
Il existe des méthodes d’analyse automatique de signaux temporels. Cependant, acquérir
régulierement des images a ces résolutions spatiales est un réel défi technologique. On ar-
rive néanmoins a acquérir des a fréquence temporelle d’acquisition mensuelle pour
et journaliére pour RapidEye et Pléiades. Cependant les fréquences caractéristiques
des objets visibles & ces résolutions spatiales peuvent étre trés élevées, et les conditions de
Shannon sont donc rarement respectées pour les phénoménes d’intérét. Pour cette raison,

nous avons écarté les types de méthodes supposant une certaine continuité temporelle des
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signaux. De plus, la scéne qui nous intéresse est la scéne au sol, or cette scéne est su-
perposée a I'atmosphére qui présente elle aussi une dynamique spatio-temporelle. Cette
évolution radiométrique indépendante de la scéne complique encore l'estimation de 1’évo-
lution radiométrique des objets d’intérét. Nous proposons donc de nous placer dans un
espace discret en considérant les différentes radiométries discrétisées associées a chaque
comme des symboles sans relation d’ordre. De cette fagon, on limite la comparaison
entre deux attributs radiométriques & une comparaison binaire : égalité ou différence. L’al-
gorithme proposé s’inspire de la recherche de motifs fréquents dans des bases de données
séquentielles dont un état de l'art est fourni au chapitre [0l L’algorithme s’appuie sur un
parcourt en profondeur de ’arbre de préfixe décrivant I’ensemble des motifs fréquents et
une énumération efficace des motifs dans le graphe par de simples opérations logiques entre
octets représentant les séquences associées aux chemins du graphe. Une méthode d’énumé-
ration adaptée & la structure du graphe considéré s’appuyant sur une distinction entre deux
types de sous-chemins est proposée. De cette fagon, on évite une sur-estimation du nombre
d’occurences de certains (petits) motifs liée au fait qu'’ils correspondent a des portions de
graphes communes & plusieurs chemins.

Ce manuscrit se décompose en six parties : Dans la partie [T, un état de 'art général
sur la modélisation de données spatio-temporelles et des méthodes d’analyses associées
est présenté. Ensuite, les données et le probléme sont présentés. Puis nous introduisons le
cadre théorique dans lequel s’inscrivent nos travaux. Cette partie se décompose en trois
chapitres. Dans le premier, nous introduisons le modeéle de STIS que nous proposons et qui
sera utilisé par la suite. Puis viennent deux chapitres d’état de I’art, I'un sur la segmenta-
tion, et I'autre sur la recherche d’ensembles fréquents permettant d’introduire des concepts,
notations, et outils théoriques dont nous nous serviront par la suite, respectivement dans
les chapitres[[et [ Le cadre théorique une fois posé, nous présentons, dans la partie [V] les
algorithmes proposés. Cette partie est constituée de trois chapitres consacrés a la segmen-
tation jointe, & la construction du [SOTAG] et a I'analyse radiométrique. Enfin, vient une
partie d’expérimentation au cours de laquelle les résultats de la validation des algorithmes
sur des données simulées et réelles sont présentés. Finalement, dans une derniére partie,
nous tirons des conclusions et proposons des perspectives pour ces travaux.
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FIGURE 1 — Le traitement que nous proposons est séquentiel. La premiére étape consiste en
une segmentation jointe de images de fagon a extraire des objets spatiaux temporellement
cohérents. A partir de cette séquence de segmentations, on construit un graphe d’adjacence
temporelle des objets spatiaux, le SOTAG. Nous proposons ensuite deux applications de ce
graphe : I'une géométrique, classifie les nceuds en fonction de leur degré entrant et sortant
traduisant le type de changement géométrique qu’a subit la région. Alternativement, une
analyse des évolutions radiométriques est proposée. Pour cela, les nceuds du SOTAG sont
d’abord attribués selon les valeurs radiométriques des régions correspondantes, puis, des
motifs fréquents sur les chemins du graphes sont extraits.
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Chapitre 1

Différentes séquences, différentes
méthodes d’analyse et différents
modeéles

Une séquence d’images est un ensemble d’images acquises de fagon a étudier un espace
de représentation plus grand. Ainsi, une séquence d’images représentant des coupes a diffé-
rentes hauteurs permettent d’étudier un espace 3D. Dans le cas de séquences temporelles,
des images d’une scéne 3D sont acquises a différents instants de fagon & constituer des
données 2D-+t.

L’objectif de cette thése est d’analyser une STISHR. Pour ce faire, il nous faut dans un
premier temps modéliser ces données, de fagon & pouvoir ultérieurement estimer ce modéle.
Il n’existe pas de modéle pour ces données particuliéres. Cependant, il existe de nombreux
modéles adaptées a différentes séquences d’images. Dans ce chapitre, nous passons en revue
ces différents modéles de fagon a mettre en évidence les ressemblances et les différences
avec nos données. Plus de détails, ainsi que les références sur cet état de 'art pourront étre
trouvés en annexe 77.

1.1 Position de notre probléme par rapport a I’état de I’art

En fonction du domaine, le type de changements des objets différe et des techniques
adaptées s’appuyant sur des hypothéses d’homogénéité sont utilisées. Ainsi, les méthodes
d’analyse de vidéo supposent généralement un mouvement rigide éventuellement articulé
dont l'estimation s’appuie généralement sur une hypothése d’invariance radiométrique.
Quelques approches autorisant de plus une déformation des objets, ainsi qu’une varia-
tion radiométriques ont néanmoins été proposées. Ces méthodes s’appuient sur une mise
en correspondance de points caractéristiques. Ces points caractéristiques supposent une
invariance locale du contraste, or une telle propriété n’est plus vérifiée pour les

D’autres types de séquences présentent des évolutions radiométriques locales. C’est le
cas par exemple des séquences de fluide, des séquences d’images médicales, et des séquence
temporelle d’'images satellitaires a résolution grossiére, coarse resolution (STIS-CR). Pour
les fluides, une approche pixellaire et un a priori provenant d’une connaissance physique
du phénomeéne permettent d’estimer les mouvements des particules malgré les variations
radiométriques. Cette approche n’est doublement pas applicable aux [STIS-HR} D’une part,
en raison de notre ignorance des phénoménes observés liée a 1’hétérogénéité de la scéne,
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et par le fait que cette approche ne permet pas de caractériser des objets en raison de sa
nature pixellaire.

Les séquences d’images médicales peuvent présenter des déformations. En conséquence,
une hypothése d’invariance radiométrique est dans un premier temps formulée de fagon a
estimer le mouvemement rigide puis non rigide des objets. Puis, pour 'analyse radiomé-
trique des séquences médicales (comme des [STIS-CR]) des signaux temporels pixellaires
peuvent étre considérés. Ces signaux peuvent étre filtrés, en supposant un modéle, par
filtrage local ou dans 'espace fréquentiel. Ces approches s’appuient sur des hypothéses
fortes de continuité ou d’a priori que nous ne pouvons formuler pour les en raison du
sous-échantillonnage temporel par rapport aux évolutions et de I'hétérogénéité de la scéne.

Des caractéristiques peuvent ensuite étre extraites de ces signaux de fagon a les regrou-
per par similarité. Dans ce cas, cependant, aucune contrainte de connexité spatiale n’est
supposée, et les objets sont donc implicites, et nécessitent un post-traitement pour étre
identifiés. L’approche inverse s’appuyant sur une partition spatiale dont chaque compo-
sante est caractérisée par un signal temporel que ’on souhaite analyser existe aussi. Enfin,
des approches de détection de changements s’appuyant éventuellement sur une segmen-
tation ont aussi été proposées. Toutes ces approches supposent cependant une partition
spatiale unique, et un support temporel des évolutions fixé et compact. Ce sont ces deux
points que nous proposons de remettre en question lors de 'analyse de en sup-
posant des changements topologiques de type fusion et division ainsi que des évolutions
radiométriques ayant une durée de vie et pouvant étre perturbées par des occultations.

Enfin, dans le domaine de la vidéo, les méthodes d’analyse classiquement employées
permettent d’extraire deux types de modéles de scénes spatio-temporelles : des scénes
constituées d'un ensemble de séquences temporelles d’objets spatiaux et des scénes consti-
tuées de séquences d’un ensemble d’objets spatiaux. Les objets spatiaux considérés peuvent
présenter une homogénéité radiométrique, de mouvement, de profondeur, sémantique et les
séquences d’objets spatiaux peuvent étre caractérisées par une redondance temporelle de
mouvement, de radiométrie, de forme ou encore une combinaison de ces caractéristiques.

Deux types de mouvements sont considérés pour les objets : les mouvements rigides et
les mouvements de déformation. L’estimation de mouvement est généralement basée sur
une homogénéité temporelle de mouvement par une optimisation itérative. Mais elle peut
aussi s’appuyer sur une homogénéité radiométrique, de forme, de points caractéristiques, ou
encore combiner ces différentes approches. De petites déformations peuvent étre prises en
compte de facon implicite en considérant des homogénéités radiométriques temporellement
localisées, et des déformations plus importantes peuvent étre prises en compte avec des
méthodes basées modéle.

Certaines approches de poursuite d’objet ou de détection de changement prennent en
compte les événements de type apparition. En revanche, & notre connaissance, les événe-
ments de type fusion et division, qui sont des phénomeénes observés dans nos données, ne
sont pas pris en compte dans les modéles proposés dans ce domaine, El

La scéne que nous considérons est beaucoup plus générale, et présente une variété
de changements plus importante par rapport aux modeéles de scéne sous-jacents des mé-
thodes sus-mentionnées. Nous proposons donc un modéle de permettant de prendre

1. En annexe, nous présentons différents cas de traitement vidéo ou des fusions et des divisions d’objets
devaient étre gérés, cependant, il s’agissait dans ces cas de conflits liés & la modélisation 2D d’une scéne 3D.
Ces conflits étaient d’ailleurs généralement gérés en considérant un ordre de profondeur pour les objets.
Les changements topologiques que nous considérons pour les ne sont pas liés aux occultations, mais
aux changements radiométriques des différents objets.
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en compte cette hétérogénéité des objets spatio-temporels (OST). Dans ce cadre, nous
proposons une bréve revue des modéles de bases de données spatio-temporelles, et particu-
lierement des systémes d’information géographiques temporels pour lesquels les problemes
de changements topologiques et d’identification qui en découlent ont été abordés.

Le tableau [LT] synthétise ’état de I'art détaillé en annexe en mettant I’accent sur le
type de modéle appliqué aux données.
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MODELES

Homogénéité spatiale Homogénéité temporelle OS | OST | Fus/Div
Rad Mouv | F | P | Sem || Rad | Mouv F | P | Sem
R|D R|D
[Dichl, 1991] 0] [0 7 0 0
[Gelgon and Bouthemy, 2000] O
O v O
[Wang, 1998
[Wang and Adelson, 1994] O v O O
[De Roover et al., 2005] composite | ~ | O O 0
composite | [ [l 0
[Marcotegui, 1996| 0 0 O
composite | [ 0 [l 0
[Meier and Ngan, 1998| objets composites, mise en correspondance de points caractéristiques 0
[Moscheni et al., 1998] 0 ER | ] O
[Bremond and Marqués, 1996] 0] Evolution de paramétres de forme 0
[Gu and Lee, 1997] composite O v O v O
[Mever and Bouthemy, 1993, 1994| O v O O
[Bouthemy and Francois, 1993] 0 0 O
[Eisert and Girod, 1998| O O Vv v O
Modg ur H v - -
la%&ﬁ
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TABLE 1.1 — Comparaison des modéles d’objets existant dans 1’état de l'art et de la modélisation des objets de la scéne. Le symbole
Osignifie que ’homogénéité est directement exploitée pour les objets, et le symbole v'signifie qu’elle est exploitée indirectement (pour I'es-
timation du mouvement par exemple). Rad=radiométrique, Mouv=mouvement, R=déformation, D=déplacement, F=forme, p=profondeur,
Sem=sémantique, Fus=fusion,Div=division. La mention composite signifie que les méthodes autorisent de petites déformations du contour
extérieur, en exploitant une homogénéité radiométrique spatiale des composantes des objets.
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Chapitre 2

Modélisation de données
spatio-temporelles

2.1 Modéle de base de données spatio-temporelles

La prise en compte du temps dans des bases de données spatiales est un sujet d’intérét
depuis une vingtaine d’années. En effet, les données considérées peuvent étre évolutives,
et il est intéressant dans ce cas de mettre a jour la base de données, ou encore d’analyser
les changements. Différents modeéles de bases de données spatio-temporelles existent. Ces
modéles permettent de stocker et de manipuler des données spatio-temporelles. Il parait
donc intéressant d’effectuer un état de I’art sur ces modéles dans la mesure ot I’'on souhaite
construire un modéle pour des qui sont des données spatio-temporelles.

2.1.1 Modélisation du temps

Différents types de modélisation du temps existent. Le temps peut étre linéaire, cyclique
ou encore branché , ] Cette derniére modélisation permet de prendre en
compte les différentes évolutions possibles dans le passé ou dans le futur.

Par ailleurs, le temps dans une base de données est multidimensionnel, chaque dimen-
sion correspondant & un des aspects revétus par le temps. Ces différents aspects sont le
temps de validité, le temps de transaction, et le temps d’affichage ﬂSnmigmﬁé, h_QQﬂ] Le
temps de validité concerne le temps auquel un fait est vrai dans la réalité par opposition
au temps de transaction qui concerne le temps auquel le fait a été stocké dans la base de
données. Le temps de transaction d’un événement est un intervalle entre le moment ot des
transactions liées a cet événement ont inséré de I'information dans la base de données, et
le moment ou cette information a été retirée. Un exemple d’événement ayant un temps de
transaction mais pas de temps valide est une proposition d’achat ou un plan d’aménage-
ment. Ces événements existent effectivement et peuvent donc étre enregistrés dans la base
de données, cependant, ils n’existent pas dans le monde réel et ne peuvent par conséquent
étre acquis ou mesurés. Une base de données contenant seulement le temps de validité,
est qualifiée d’historique, si elle contient seulement le temps de transaction, on 'appelle
rollback (car elle permet de revenir a une version précédente), et si elle contient a la fois le
temps de validité et le temps de transaction, bitemporelle.

Dans le modéle temporel orienté objet présenté dans , ], sept relations tem-
porelles sont proposées :

— Avant:A<B<:>tf4<t%
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~ Egal : A= B &t =&t =4

— Précéde : AmB &t = t%

— Superpose : AoB <:>th <btl]’3 < tG&tG <t
— Pendant : AdB & 1) <t} < t5&t > 15
— Commence : AsB < t% = tS’B

— Finit : AeB &t =15

Evénement, état, et processus Un événement est quelque chose qui arrive; un évé-
nement a un début et une fin, et les événements sont dénombrables ,ELI)El'] Par
exemple 'événement "je vais en vélo a 'université". Cet événement arrive plusieurs fois
dans I'année et on peut compter le nombre de fois ou ¢a arrive.

Un état ou un processus est quelque chose qui est vrai a tout instant (pendant la durée
de validité). Par exemple, "je suis a I'université¢". Pendant toute la durée ou "je suis a
I'université", la propriété est vraie. On note ici la différence avec un événement : on ne
peut pas dire que pendant toute la durée de I’événement "je vais a vélo a I'université", la
proposition a lieu. L’occupation du temps par un état ou un processus est plus homogéne.

On peut donc modéliser le temps par événements ou par états et processus (modéli-
sation fluent). Cette distinction de modélisation temporelle est similaire a la distinction
entre le modeéle par champs et le modeéle orienté objet dans le cas de données spatiales.
Ainsi, de méme que la modélisation par champs consiste a attribuer a chaque position un
scalaire, la modélisation par fluent consiste a associer a chaque temps un scalaire. Et la
modélisation par objet consiste & attribuer & chaque objet une localisation et des attributs,
et la modélisation Ear événements consiste a attribuer a chaque événement un temps et

des attributs , ]

|%ﬂularité temporelle On peut considérer trois granularités du temps ,
| :

— discret : temps isomorphe a N

— dense : entre deux instants, il existe un instant. Dans ce cas, le temps est isomorphe

aRouaQ)

— continu : temps isomorphe & R (dense sans “trou”)

Pour des modéles continus, 'unité temporelle n’a pas de durée. Dans le cas de modéles
discrets, en revanche, I'unité temporelle, appelée chronon a une durée qui est la granularité

du temps.
Le choix du chronon dépend de la nature des phénoménes considérés |[Laurini and
Thompson, M] Il existe en effet différentes échelles temporelles. Ainsi, une montagne

peut paraitre immobile de notre point de vue bien que sa forme évolue a I’échelle temporelle
géologique en raison de I’érosion.

2.1.2 Modélisation de ’espace spatio-temporel

Le concept de temps implique que des changements apparaissent dans le présent, le passé
et le futur de la durée de vie d’un phénoméne du monde réel. Un systéme d’information
géographique temporel a pour but de comprendre ces changements et leurs effets au cours
du temps plutot que de les reproduire simplement en affichant une séquence de captures.
Wachowicz and Healey, [1994]

Une base de données spatio-temporelle a plusieurs dimensions : la dimension théma-
tique, la dimension spatiale, et la dimension temporelle.
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L’analyse de données spatio-temporelle nécessite d’une part la construction de bases
de données spatio-temporelles, et d’autre part un langage de requétes pour ces bases de
données. Plusieurs modéles de base de données ont donc été proposés dans ce but.

Sngdgrasé, M] propose cing cas & considérer pour la variation spatio-temporelle
d’attributs :

— Evolution de l'attribut d’un objet spatialement invariant. C’est la temporalité de
Uattribut. La population mondiale en est un exemple. La spatialité est alors superflue :
des systémes de gestion de données temporelles suffisent & traiter ce cas.

— La valeur d’un attribut associé & une région spatiale peut varier spatialement, mais
pas temporellement. L’altitude par exemple varie spatialement, mais pas temporel-
lement. La temporalité est alors superflue : un GIS suffit & traiter ce cas.

— La valeur d’un attribut peut évoluer dans le temps et dans I'espace. C’est le cas par
exemple du pourcentage spatial de couverture nuageuse.

— Les frontiéres des objets peuvent évoluer dans le temps. On parle alors de topologie
temporelle. Les attributs thématiques des objets peuvent néanmoins étre invariants
dans le temps.

— Un objet qui évolue et dont les attributs thématiques évoluent.

Dans les deux derniers cas, 'intégration de la dimension temporelle aux GIS est indispen-
sable.

Claramunt_and Thériaulﬂ, M] proposent une classification plus détaillée des deux
derniers cas sus mentionés en trois catégories : les changements concernant 1'évolution
d’une simple entité, des changements concernants les relations fonctionnelles entre entités,
et les relations concernant 1’évolution de structures spatiales impliquant plusieurs entités.
Ces changements sont décrits figure 211 et les évolutions du troisiéme type seront utilisées
dans cette thése.

2.1.3 Modéle de base de données spatio-temporelles

Un modéle de base de données (ou modéle de données) est un ensemble de concepts et
de régles permettant de décrire les structures et les caractéristiques d’intérét par rapport au
monde réel considéré. Il permet de spécifier les propriétés structurelles d’'une base de don-
nées et, de facon idéale, doit fournir un langage permettant & 'utilisateur et au concepteur
de la base de données d’exprimer leurs besoins tout en permettant leur implémentation

Worboys et alJ, M] Ce langage permet de formuler des requétes. Il doit étre générique,
complet, correct, extensible, et fournir un ensemble d’opérateurs.

D’aprés “Alnzh&m_&nd_ﬁmm, |19_9_d], I'utilisateur de données spatio-temporelles veut
obtenir des réponses a des requétes sur I’état de la base de données a différents instants,
la localisation d’objets et de phénomeénes, leur histoire, I'occurence d’événements, etc. Ces
requétes sont de trois types : spatiales (localisation, propriétés, et relations), temporelles
(temps, propriétés, et relations) et spatio-temporelles (comportement et relations). Les
requétes spatio-temporelles sont classées en trois catégories : les requétes simples (état
d’une entité & un instant), les requétes sur des durées spatio-temporelles ("qu’arrive-t-il a
tel objet sur telle période ?"), et les requétes de comportement (vitesse d'un objet, vitesse
maximale, distance parcourue, expansion maximale, etc).

Il existe différents modéles de base de données, allant du plus simple, permettant de
répondre a des requétes concernant exclusivement les données stockées [Langran and Chris-
man, |L9BE|] a d’autres, plus complexes, permettant de répondre a des requétes nécessitant
des raisonnements ou des combinaisons des objets stockés.
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| - Evolution of a single entity
a) Basic changes
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Il - Functional relationships between entities
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lll - Evolution of spatial structures involving several entities
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FIGURE 2.1 — Typologie des processus spatio-temporels proposée dans [Claramunt and

Thériault, 1995
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FIGURE 2.2 — Six changements proposés par le modéle de graphe d’histoire de “Mn‘,
]. Les objets statiques sont représentés par des rectangles de longueur liée a la durée
(un état instantané de durée nulle sera représenté par un carré), et les événements sont re-
présentés par des ellipses de longueur liée a la durée (un cercle correspond a un changement
soudain). Ces objets constituent les noeuds du graphe d’histoire, et les arcs représentent
des relations de succession. Ce modéle considére six types de changements correspondant
a différentes contraintes de cardinalité.

Nous avons vu qu’il existe différents types de changements : les événements, et les
processus. Certains modéles proposent de modéliser les événements comme des entités a
part entiére [Peuquetl, 11994, [Peuquet and Duaxl, [1995. [Frank. [1994. Laneran. [1992. Reno-
len, |19_9ﬂ] Cette modélisation permet d’une part de répondre facilement a des requétes
concernant des événements, et d’autre part d’accéder a I'histoire de la scéne en rejouant
successivement les différents événements. ﬂm, M] propose aussi une modélisation par
événements, et les événements qu’il considére sont de type apparition et disparition de
frontieres. Les événements considérés par , ] sont des cartes d’amendements.

,@] propose un modéle, le graphe d’histoire permettant de prendre en compte
a la fois des événements instantanés, des changements progressifs et des états d’objets.
On peut ainsi décrire quatre types de changements : les processus, les états statiques, les
événements instantanés, et les événements qui durent. Le graphe d’histoire de la base de
données est une représentation graphique de ces changements (voir figure [22]). Ce modéle
permet donc de gérer a la fois des événements et des états. De plus, le temps est décrit de
fagon & la fois continue et discréte et les changements considérés incluent les déplacements.
Enfin, les relations temporelles sont explicites et le modéle répondra donc rapidement a
des requétes temporelles.

L’un des principaux défis pour les bases de données spatio-temporelles est de capturer la
persistence d'un objet de fagon & pouvoir répondre a des requétes concernant les évolutions
d’un objet. Cependant, au cours du temps, les attributs spatiaux et thématiques d’un objet
peuvent évoluer. En conséquence, les identifiants changent, et leur persistance est difficile
a capturer.

L’information temporelle a été incorporée aux GIS en ajoutant un attribut temporel

aux couches thématiques Armsﬁrgné, Ml aux attributs [Laneran and Chrismaﬂ, M,
m, @], et aux objets spatiaux “SMX_@;&L h.Q_Qj] “ﬂbrm;zé, |19_92] considére une par-

tition de 'espace spatio-temporel par des cylindres spatio-temporels dont la section peut
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changer brutalement. Cette représentation présente une cohérence temporelle contraire-
ment au modéle composite espace-temps (STC) de [Langran and Chrisman, [1988] ou au
modeéle snapshot de Armsﬁrgné, M] de sorte que des requétes concernant les évolutions
d’un objet particulier peuvent étre traitées. Cependant, comme le note , ], la
cohérence temporelle étant liée & une position spatiale, les requétes de types mouvement
ne peuvent étre prises en compte. De plus, les requétes temporelles sont restreintes aux
entités possédant un attribut temporel de sorte que des requétes simplement temporelles
ou simplement spatiales sont plus compliquées.

L’identifiant des objets dépend du point de vue. Ainsi, on peut s’intéresser aux chan-
gements thématiques ou aux changements spatiaux en une position spatiale fixée, mais
aussi aux changements thématiques ou spatiaux d’une entité. m, | propose donc
de séparer les trois aspects présents dans une base de données spatio-temporelle : le temps,
I'espace, et la thématique de fagcon a pouvoir s’intéresser aux changements de l'un, les
autres étant fixés, ou aux changements de plusieurs d’entre-eux simultanément. Le modéle
proposé est un graphe constitué de trois types d’objets, spatiaux, sémantiques, et tempo-
rels, et d’un arbre représentant les relations d’aggrégation des différents objets spatiaux de
fagon & connaitre la persistence des objets spatiaux. Les objets temporels ont des attributs
permettant de caractériser des processus, par exemple une transformation, de sorte que les
changements brutaux ne soient possibles que par les liens dans le graphe.

|£h111mg_e:uiij i ,120911] propose un modéle permettant de prendre en compte les évolutions
continues d’objets, et particuliérement les déplacements. Il propose pour cela une générali-
sation des types de données spatiales & la dimension temporelle. I1 définit ainsi le type réel
mobile, point mobile, ligne mobile et région mobile. Pour chacun de ces types, il définit des
opérations, et un langage de requéte associé. On peut ainsi tester les instants pour lesquels
un point mobile est & l'intérieur d’une région mobile, ou encore calculer la distance entre
deux points mobiles (qui est un réel mobile). Dans ce cas, le temps est modélisé comme
une part intégrante des objets.

2.2 Conclusion

Nous avons vu différents modeéles de bases de données spatio-temporelles. Ces modéles
considérent différents types de changements, et en particulier, nous avons vu différentes
fagons de gérer les changements topologiques que subissent les objets dans le temps. Nous
retiendrons particuliérement le concept d’événements et de processus permettant de rendre
compte de la nature brutale ou continue de changements. Par ailleurs, la plupart des mo-
deles considérent différentes propriétés essentielles : thématique et spatiale qui peuvent
elles aussi évoluer. A notre connaissance, aucun modéle ne prend en compte complétement
les changements de type déplacement avec les transformations thématiques, les déforma-
tions, les événements topologiques et sémantiques. En effet, dans ce cas, se pose la question
de la cohérence des objets a considérer. Cette cohérence dépend du point de vue, aussi,
, ] propose un modéle permettant de retrouver différents types de cohérence
temporelles en fonction de la requéte. Ces différents points de vue suggérent donc un mo-
déle dans lequel les identifiants ne sont pas fixés, mais dépendront de I'application. Ainsi,
“Bazaﬂjﬂ, |19_9ﬂ] introduit le concept de propriété essentielle pour une certaine application
déterminant l'existence d’un objet.
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Deuxiéme partie

Présentation des données et du
probléme
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Chapitre 3

Présentation des données

3.1 La STIS ADAM

L’assimilation de données est une technique permettant de réaliser I'estimation des
paramétres et des variables d’état d’un systéme au cours du temps. Cette méthode réalise
un lissage de mesures bruitées du systéme selon un modéle dynamique et une condition
initiale.

Dans le cadre du projet Assimilation de Données par Agro Modélisation (ADAM),
visant & intégrer les mesures physiques issues des images satellitaires aux modéles physiques
utilisés en agronomie, une grande quantité d’images issues de différents capteurs ont été
acquises sur une zone d’agriculture intense de la plaine du Danube en Roumanie. Parmi ces
données se trouve une STIS a haute résolution. Cette STIS préfigure assez bien les futurs
jeux de données que les satellites seront capables d’acquérir. Les algorithmes seront donc
validés sur cette STIS.

3.1.1 Les images SPOT

Cette STIS est composée d’images acquises par SPOT 1, 2, et 4 en mode multispectral.
Le principe d’imagerie des satellites SPOT est de type barette (push broom). C’est-a-
dire que le systéme observe une ligne au sol, ce qui constitue les lignes d’une image, et les
colonnes successives sont obtenues par le déplacement du satellite sur son orbite. Deux sys-
témes d’acquisition sont associés a ces satellites : les instruments “Haute résolution Visible”
(HRV) 1 et 2. Comme leur nom ne 'indique pas, ces systémes acquiérent non seulement
dans le visible mais aussi dans l'infra rouge. Dans le cas du mode panchromatique, un
systéme optique redirige le faisceau vers une barette de 6000 détecteurs. Le champ de vue
étant de 4° ce qui correspond a une fauchée de 60km, la résolution résultante est donc de
10m. Dans le cas du mode multispectral, un systéme optique redirige le faisceau vers un
séparateur spectral, El qui redirige les 3 (4 pour spot 4) faisceaux résultants vers 3 (4 pour
SPOT 4) barettes de 3000 détecteurs. La résolution spatiale résultante est de 20m. Les
canaux résultant correspondent au vert (500-590nm), au rouge (610-680nm), et au proche
infra-rouge (780-890nm).

Les satellites SPOT sont des satellites qui ont une orbite quasi polaire, circulaire,
héliosynchrone a 822 km d’altitude ce qui correspond a un cycle de 26 jours. De plus, ces
satellites ont une capacité de dépointage de +27° ce qui leur confére une fréquence de

1. L’utilisation de ce séparateur assure un recalage géométrique des différents canaux



42 3. PRESENTATION DES DONNEES

A
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FI1GURE 3.1 — Nombre de jours entre I'acquisition d’images sans couverture nuageuse ou
neigeuse dans la base de données ADAM. L’axe horizontal représente le temps et supporte
I’échantillonnage irrégulier des images. L’axe vertical représente la différence de temps entre
les dates consécutives d’acquisition. Notons la baisse du nombre d’acquisition pendant la
période hivernale correspondant a des images enneigées ou nuageuses menant a un écart
temporel entre images qui atteint 31 jours.

revisite de cing jours. La combinaison des trois satellites permet d’atteindre une fréquence
de revisite quasi journaliére.

La durée de l'acquisition de la STIS ADAM s’est étendue sur 286 jours, d’octobre
2000 & juillet 2001. Une étape de sélection des images, de traitements radiométriques et de
recalage a ensuite été effectuée pour constituer le jeu de données que nous allons utiliser.

3.1.2 Sélection des images

L’objectif initial de la mission était d’assimiler les données pour de I’agro-modélisation.
Des cultures particuliéres sur un site particulier & 1’est de Bucarest étaient observées. Les
images pour lesquelles ces zones particuliéres étaient enneigées ou recouvertes de nuages
ont été retirées de la séquence. Il en résulte une STIS de 38 images irréguliérement échan-
tillonnées dans le temps. La figure B.]] illustre 1’échantillonnage de la séquence.

3.1.3 Prétraitements

Il existe trois niveaux de prétraitements des données SPOT, chaque niveau pouvant
étre subdivisé en sous-niveaux. La correction de niveau 1A est une correction radiomé-
trique consistant égaliser la sensibilité des détecteurs. Au niveau 1B, une correction sup-
plémentaire, géométrique est effectuée. Cette correction utilise la trajectoire du satellite de
fagon & supprimer l'effet panoramique, la rotation et la courbure de la terre, et la variation
d’altitude du satellite par rapport a l'ellipsoide de référence. Au niveau 2A, une correction
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Nombre d’images 38
Canal 1 500-590nm
Canal 2 610-680nm
Canal 3 790-890nm
Intervalle temporel maximal entre deux images 31 jours
Intervalle temporel minimal entre deux images 1 jour
Intervalle temporel moyen entre deux images 7.8 jours
Nombre de colonnes 3000
Nombre de lignes 2000
résolution spatiale 20m
Précision du recalage géométrique 1.5 pix

TABLE 3.1 — Spécificités de la STIS ADAM

géométrique supplémentaire est effectuée par projection cartographique de fagon & pouvoir
combiner I'image avec d’autres informations géographiques. Au niveau 2B, une projection
cartographique avec points d’appuis (ou levée GPS sur le terrain) est utilisée, et au niveau
3, la projection cartographique considérée utilise non seulement des points d’appui, mais
aussi un modéle numérique du terrain de fagon a éviter les distorsions liées au relief & 'aide
d’une spatio-triangulation et d’interpolation. Les images de la STIS ADAM sont corrigées
au niveau 3 et la précision de ce recalage est de 1.5 pixels.

3.1.4 Correction radiométrique

Le capteur HRV fournit des images de comptes numériques. Ces images sont d’abord
transformées en images de luminance,lg a laide d’une relation linéaire faisant intervenir
le gain du capteur. Les images ainsi transformées sont donc indépendantes du capteur.
Cependant, elles restent dépendantes de I’éclairement du soleil qui dépend de la date et
de T'heure de la prise de vue, [d. Ces données sont donc prises en compte en calculant le
rapport entre la puissance solaire correspondante et I'image de luminance pour les trois
plages de longueur d’onde considérées. Les images résultantes sont des images de réflec-
tance “au-dessus de I'atmospheére”. Notons qu’en réalité, les surfaces observées ne sont pas
lambertiennes, et donc que I’énergie mesurée dépend de I’angle de prise de vue. Considérer
des images de réflectances alors que les angles de prises de vue varient constituent donc
une premiére approximation de la correction radiométrique.

Une autre variable importante entre les différentes images est I’atmosphére. D’aprés
ﬂHanglw_a].J, DDDﬁ], la réflectance au dessus de I'atmosphére au-dessus de cibles sombres
peut changer de plus de 100% entre un jour brumeux et un jour clair. Des mesures de
température d’humidité, et d’ozone permettent de calculer les réflectances au dessus de la
canopée (TC) a l'aide d’'un modéle de transfert radiatif. Cependant, en raison du manque
de mesures des propriétés optiques des aérosols au moment de chaque prise de vue, de nom-
breuses approximations ont été effectuées dans cette étape ce qui implique une mauvaise
calibration radiométrique des images TC.

Le tableau Bl résume les spécificités des données.

2. La luminance est une puissance par unité d’angle solide de visée et de longueur d’onde.
3. L’heure de la prise de vue peut varier bien que le satellite soit héliosynchrone en raison du dépointage
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3.1.5 La scéne observée : phénoménologie

La STIS ADAM présente différents phénomeénes particuliers, et nous proposons dans
cette sous section d’interpréter quelques exemples de facon & familiariser le lecteur avec
cette STIS.

Décrivons succinctement,ﬂ pour cela dans un premier temps les mécanismes qui in-
fluencent les propriétés spectrales de différents objets observables dans les trois canaux
utilisés & savoir proche infra rouge, rouge, et vert.

Les plantes utilisent I’énergie solaire pour fabriquer des carbohydrates riches en énergie.
Cette énergie solaire est absobée par des pigments (chlorophylle) dans le rouge et dans le
bleu et réfléchie dans le vert, ce qui est responsable de la couleur verte des plantes.

De plus, les feuilles réfléchissent dans le proche infra-rouge. On pourra donc caractériser
de la végétation a 'aide de ces deux canaux. Le spectre caractéristique la végétation est
représenté figure a gauche.

La végétation évolue de facon saisonniére. La description de ces changements saisonniers
s’appelle la phénologie. La réflectance typique d’une plante au cours de son développement
est décrite par la courbe verte |Belward and Valenzuela, M] du graphique a droite dans
la figure Lorsque les plantes émergent, la réflectance du rouge diminue en raison de
I’absorption par la chlorophylle, et la réflectance du proche infra-rouge augmente un peu
car la végétation réfléchit dans le proche infra-rouge. Ceci correspond au point (2). Plus la
couverture végétale augmente, moins on voit de sol, et donc plus la réflectance du proche
infra-rouge augmente. La réflectance du rouge continue de diminuer aussi jusqu’a atteindre
un minimum lié au fait que les feuilles sous la canopée sont occultées et donc réfléchissent
moins. Ceci correspond au point (3). La réflectance de I'infra-rouge, en revanche continue de
croitre avec le nombre de feuilles jusqu’au point (4). Lors de la sénescence, la chlorophylle
se décompose se qui se traduit par un accroissement de la réflectance dans le rouge, et un
changement de 'orientation des cellules des feuilles a pour conséquence une baisse de la
réflectance dans l'infra-rouge (points (5) et (6)). Finalement, la culture est récoltée, laissant
le sol et les résidus post-récolte (point (7)).

Le comportement que nous venons de décrire correspond a un comportement moyen.
Les valeurs des différents points ainsi que les intervalles temporels sont spécifiques & chaque
plante et dépendent aussi de la zone géographique et du mode de culture.

Forts de ces considérations, nous proposons différentes interprétations de phénoménes
dans la STIS ADAM.

Dans les figures a différents phénomeénes liés & la scéne sont présentés. En
exploitant la connaissance a priori sur les types de cultures pratiquées et les changements
topologiques et radiométriques des parcelles, on peut émettre des hypothéses sur la nature
de la culture. La figure présente différents exemples de récolte. Les zones rouges corres-
pondent & de la végétation, et les zones sombres & du sol nu. La nature brutale du passage
de zone de végétation & zone de sol nu indique une intervention humaine. La figure 3.4
présente différents cas de labours. Ici encore des a priori sur les pratiques agricoles sont
utiles pour distinguer une récolte d’un labour sur une terre couverte d’herbes folles. La
figure montre ’évolution lente de la radiométrie d’une forét de feuillus, la figure 3.6l un
cas de floraison, la figure B.7l montre une manifestation particuliére d’un enneigement, la
figure 3.8 présente un cas de brilis. Et la figure 3. I0lillustre 'intérét d’identifier les labours,
récolte, floraison, arosage etc pour I'identification de cultures.

Les figures 3.3 a présentent des phénomeénes liés & la scéne. A ces phénoménes se

4. Pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur & IBglward and yalgnzueld, M]
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FIGURE 3.2 — a) Spectre de la végétation. Les bandes bleues correspondent aux bandes
spectrales des images SPOT constituant la séquence ADAM. b) La courbe verte représente
la réflectance typique d’une plante au cours de son développement, la courbe noire les
réflectances associées a différents types de sols. Le premier point correspond au sol nu.
Ce point peut varier selon la droite noire qui y passe. Prés de l'origine, la réflectance
correspond a un sol organique ou humide, et loin de l'origine, la réflectance correspond a
des sols peu organiques (calcaires par exemple) ou secs.

superposent ceux liés a I'acquisition. Ainsi, figure B13] on observe leffet de la variation de
I’angle de la prise qui a pour conséquence que certaines zones ne sont pas systématiquement
acquises. En B.14], on observe 'apparition de nuages qui se traduisent par I'apparition sur
une seule image de couples nuage-ombre qui ont des formes non géométriques. Notons
dans les séquences a), b) et d) des figures etl3.4] 'existence de zones non géométriques
blanches que I'on aurait pu prendre pour des nuages si ce n’était l'absence d’ombre si
I'on ne disposait que d’une image. La séquence dont on dispose nous permet d’observer la
répétitivité_de ces régions, et donc d’écarter I’hypothése du nuage. D’aprés [Belward and
Valenzuela, M], des variations de tons constantes dans le temps sont vraisemblablement
liées & la nature du sol alors que les variations tonales liées non constantes dans le temps
sont vraisemblablement liées & ’humidité du sol. Ces zones sont effectivement constantes
dans le temps sur une petite période ce qui nous permet de les distinguer des nuages,
cependant, elles ne sont pas tout le temps présentes. De plus, on les voit méme lorsqu’il y
a des cultures. Ceci nous ameéne & penser qu’il s’agit probablement de zones plus séches.

La STIS présente donc une certaine stabilité géométrique. Hormis quelques change-
ments brutaux tels que la division d’une parcelle de terre nue liée a la croissance de diffé-
rentes cultures ou a un labour ou une récolte en plusieurs temps, les objets qui constituent
la scéne gardent une méme forme. La radiométrie, en revanche peut varier beaucoup.

Pour des STIS composées d’images mieux résolues comme celles qu’acquerront les satel-
lites Pleiades, d’autres phénomeénes interviendront. La stabilité géométrique et la variabilité
radiométrique restent néanmoins des propriétés qui caractérisent ces STIS en raison de la
nature de la scéne observée et du sous-échantillonnage temporel et constituent donc les
deux hypotheses de base de ce travail. Ceci sera discuté plus en profondeur au ch/4l

Nous avons choisi d’exploiter cette stabilité géométrique en extrayant ces objets dont
la forme est généralement conservée au cours du temps de fagon & pouvoir ensuite analyser
I’évolution de chaque objet.
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25,/10/2000 1/10,/2000

1/10,/2000 09/11,/2000 14/11,/2000

09/05,/2001 13/06,/2001 18/06/2001 24/06,/2001

FIGURE 3.3 — Récoltes. Dans la séquence d’images a), on remarque par ailleurs que les
zones ont été moissonnées en deux étapes : la premiére fois, entre le 15 octobre et le 25
octobre, et la deuxiéme fois, entre le 25 octobre, et le 31 octobre. On sait par ailleurs que
dans cette zone géographique, parmi les cultures les plus pratiquées, le mais se récolte entre
le 10 octobre et le 10 novembre, et, les betteraves entre le 25 septembre et le 20 novembre.
Il s’agit donc probablement d’un champ de betteraves ou de mais. L’intensité du rouge
de la zone avant récolte indique qu’il s’agit probablement de betteraves car le mais est
généralement plus sec au moment de la récolte. On pourait définitivement lever I’'ambiguité
en utilisant des images de mars-avril 2000 étant donné que les betteraves lévent fin mars
alors que le mais léve courant avril, mais pour cet exemple, il s’agit des trois premiéres
images de la séquence. Dans la séquence d’images c) (qui se poursuit sur j)), on observe
un blanchissement par parties d’une zone. D’aprés , |, des
zones claires peuvent correspondre & de la terre séche ou calcaire. Aprés récolte, activité
végétale réduit rapidement et la terre séche. On peut donc supposer que ce blanchissement
par parties d’une parcelle correspond en fait & I'aséchement de la terre suite & la récolte en
plusieurs fois. Seuls le colza et 1'orge se récoltent & cette période. Etant donné que cette
zone n’a pas subi de blanchissement traduisant une floraison (voir figure B.g]), on peut
écarter I’hypothése du colza et supposer qu’il s’agit d’une culture d’orge.
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15/10,/2000 25/10/2000 31/10/2000

17/03,/2001 26,/03/2001

26,/03,/200 04,/04,/2001 08,/04,/2001

13/03/2001

FIGURE 3.4 — Labour. Dans I'exemple d) de la figure B4l la brutalité du changement in-
dique ici encore qu’il s’agit d’'un phénoméne lié & une intervention humaine. La transition
radiométrique allant du clair vers le sombre, on peut supposer que la zone sombre corres-
pond au sol nu d’ou l'interprétation par un labour. Le cas e) ressemble aux cas de récolte
a), b), et ¢), si ce n’est qu’on ne récolte pas en mars. Il s’agit donc ici encore d’un labour :
la zone rouge précédant I'apparition de la zone sombre correspondant a des herbes folles.
Il en est de méme pour 'exemple f).
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17/03,/2001 26,/03,/2001 04/04,/2001 08,/04,/2001
12/04/2001 19/04,/2001 02/05,/2001 03,/05,/2001

09/05/2001 17/05,/2001

F1GURE 3.5 — Forét. Cette séquence d’imagettes illustre 'évolution d’une forét de feuillus.
En effet, la taille, et la forme “complexe” —Les parcelles sont généralement de forme rec-
tangulaire, éventuellement trapézoidales, mais présentent rarement de concavité. Les fo-
réts, en revanche peuvent avoir des formes géométriques ou pas et peuvent présenter des
concavités.— indique qu’il s’agit d’une forét, et la couleur sombre de la zone en hiver indique
qu’il s’agit d’arbres a feuilles caduques. On peut observer le rouge s’intensifier progressive-
ment de mars jusqu’en mai ou la réflectance maximale en infra-rouge est atteinte.

19/04,/2001 02/05/2001 03/05/2001 09/05/2001

FIGURE 3.6 — Floraison. On observe un blanchissement de zones végétalement actives. La
zone blanchie continue de réfléchir dans l'infra rouge étant donnée la teinte rosée de la
zone ce qui indique que la végétation est toujours présente. Un sol sec serait moins rouge.
D’aprés |Belward and yalenzuelal, M], la floraison se traduit par un blanchissement de la
zone car les fleurs réfléchissent dans le visible, et cachent les parties vertes qui sont celles
qui réfléchissent dans l'infra rouge. Il s’agit donc vraisemblablement d’un champ de colza.
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F1GURE 3.7 — Neige. On observe I'apparition brutale d’un contour blanc autour des objets,
et ce contour blanc disparait partiellement sur 'image suivante. Il s’agit probablement de
neige. Il aurait neigé entre le 22 février et le 8 mars, et la neige aurait fondu sur les champs,
et serait restée particuliérement sur les bords de route et sur les chemins.

29/06/2001 05,/07/2001 07/07/2001 14/07/2001

F1GURE 3.8 — Brilis. On voit apparaitre une zone naturelle sombre. L’assombrissement, est
souvent lié & de ’humidité dans la terre. Cependant étant donnée la date, il parait peu
probable que la terre s’humidifie de facon naturelle sur cette zone. On sait par ailleurs que
la culture sur briilis se pratique dans cette zone; il s’agit donc plus probablement d’un

brlis.

13/06,/2001 18/06,/2001 24/06/2001 29/06/2001

FIGURE 3.9 — Différentiation des cultures. On observe la différentiation d’une zone labourée
en différentes parcelles couvertes par des cultures de nature différente et dont la radiomé-
trie évolue indépendament. On voit ici comment des changements radiométriques locaux
provoquent des changements topologiques.
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F1GURE 3.10 — On identifie facilement le colza pour la floraison en mai, le blé, qui léve
en mars et est récolté fin juin, la betterave qui léve en mai, et est récoltée aprés la fin de
la STIS (17 juillet), et 'orge d’hiver qui léve fin octobre début novembre, est récolté fin
juin (Normalement la récolte de I'orge d’hiver a plutdt lieu début juillet. Peut-étre s’agit-il
d’une autre culture.).
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F1GURE 3.11 — Ville. Certains points brillants apparaissent et disparaissent dans le temps.
Un zoom sur 'un de ces points est présenté figure Ces points correspondent & des
reflections spéculaires de surfaces lisses et dépendent donc de 'orientation de la prise de
vue et de la position du soleil ce qui explique les scintillements.
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£

FIGURE 3.12 — Zoom sur la ville de la figure 3111
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FIGURE 3.13 — Support spatial variable. En raison des variations d’angle lors de ’acquisi-
tion, en certains instants, certaines zones ne sont pas imagées.

| . .
FIGURE 3.14 — Nuages.
| . .

1/10,/2000 09/11/2000 14/11,/2000

FIGURE 3.15 — Trainée d’avion. L’apparition d’un objet sur une seule image sans consé-
quence sur les images suivantes indique qu’il s’agit probablement d’un objet entre le sol et
le capteur. Dans ce cas, la forme rectiligne indique qu’il s’agit de la trainée d’un avion.
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3.2 Approche adoptée

Ce nouveau type de données nous permet d’identifier des phénoménes spatio-temporels.
Par exemple identifier une récolte, un labour, 'apparition de nuages, éventuellement in-
férer ce qui se trouve dessous, identifier I’évolution radiométrique d’un certain type de
culture, trouver des fréquences temporelles d’évolution, etc. Afin de pouvoir extraire ce
type d’information de facon automatique, il faut modéliser la séquence. Le modéle ne doit
pas atteindre le niveau de la sémantique, mais doit structurer I'information de facon qu’on
puisse effectuer des requétes a 'aide d’exemples, ou de modélisations d’'un phénomeéne
particulier, et retrouver des réalisations de phénoménes spatio-temporels similaires.

Nous avons vu dans la partie [l différentes modélisations d’images, et de séquences
d’images. Cependant, aucune n’est adaptée a notre problématique. C’est pourquoi, nous
proposons dans le ch [ un modele original adapté aux STIS.
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Troisiéme partie

Cadre théorique
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Chapitre 4

Approche de I’estimation du modéle
de STIS

Nous avons vu au §A.2.4.1] que les modéles existants de scéne dynamique par satellite
supposent une géométrie invariante dans le temps, ainsi qu’'une radiométrie variable. Les
résolutions spatiales et temporelles des systémes d’acquisition vont en s’améliorant, et on
est maintenant capable d’observer des changements dans la géométrie de la scéne. Un
modéle plus complet de la description de la scéne serait donc bienvenu. Nous avons vu
au §A.2.3 3] des modeles permettant de décrire des mouvements et des déformations. Afin
de prendre en compte ces changements caractéristiques d’une haute résolution spatiale et
d’une fréquence d’acquisition élevée, nous proposons un modéle mixte.

4.1 Scéne statique

Une scéne statique est composée d’objets spatiaux ([SQI) définis par une région spatiale
et un vecteur de caractéristiques. Ces deux attributs définissent un objet de fagon unique et
on considére donc un identifiant pour chacun d’eux. Les caractéristiques d’un [SO| peuvent
étre radiométriques ou texturales, et ces caractéristiques sont homogénes a l'intérieur de
180 et changent lorsqu’on passe la frontiére.

4.2 Vers un modéle de scéne dynamique de télédétection a
haute résolution spatiale et temporelle

Dans une scéne dynamique, les objets changent : les véhicules se déplacent, apparaissent
et disparaissent de la scéne, un feu de forét s’étend, un nuage survole une zone, la radiomé-
trie d’'une culture varie, une zone agricole se divise en plusieurs parcelles au printemps, et
ces parcelles peuvent fusionner lors de leur croissance, lors d’une récolte ou lors d’un labour.
Les changements correspondant a ces phénoménes sont respectivement des déplacements
rigides, des apparitions et disparitions, des déformations, des superpositions, des évolutions
de caractéristiques (radiométriques), des divisions, des fusions. Plusieurs remarques sont
a faire par rapport & ces changements : d’'une part, certains d’entre eux impliquent de
considérer de nouveaux attributs pour un objet spatio-temporel (STQ)). Ainsi, 'apparition
et la disparition d’objets supposent que les solent aussi caractérisés par un intervalle
temporel, et la superposition d’objets nécessite de considérer différentes profondeurs pour
différents objets. D’autre part, ces changements agissent sur tous les attributs d’un objet.
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Or pour parler dISTQ] il faut une homogénéité spatiale et temporelle d’'un des attributs.
Nous allons donc considérer différents types d’objets en fonction des changements qu’ils
peuvent subir.

4.2.1 Profondeur des objets

Nous avons vu au §A.2.3.3 que les déplacements et les déformations rendent la prise en
compte de la troisiéme dimension spatiale nécessaire pour une description cohérente. En
effet, les objets se déplacant ou se déformant couvrent et découvrent des zones se situant
en retrait. Nous allons donc considérer plusieurs plans dans la scéne dynamique. Le sol
ou sa couverture correspond & ’arriére plan, et les différents objets en mouvement spatial,
a différentes profondeurs. La profondeur de 'arriére-plan est arbitrairement fixée & zéro.
Cette derniére peut néanmoins changer. En effet, I'arriére-plan se distinguera des autres
plans par les changements que peuvent subir les objets qui les composent et, pour une
modélisation compléte, il nous faut alors permettre aux objets de l'arriére-plan de passer
au premier plan pour subir les changements qui y sont permis.

4.2.2 Deéfinition d’un objet spatio-temporel (OST)

La scéne dynamique que nous considérons est composée d’objets spatio-temporels
(ETQ) ayant une étendue spatiale et temporelle et de sorte que la projection d'un
sur un instant soit un temporellement localisé. Un a donc quatre attributs et un
identifiant, ¢ : la région spatiale changeante, RY, I'¢tendue temporelle, [[t},t?]], le vecteur
de caractéristiques changeant, ¥¢, et la profondeur changeante, d;.

0; = (chvlljzcadlv [[til7t12]]) (41)

Nous avons vu au §2.1] que l'on peut distinguer deux types de changements : les évé-
nements, et les processus. Les processus sont caractérisés par une durée temporelle alors
que les événements sont des changements d’état. Les événements s’appliquent aux caracté-
ristiques, aux régions, a la profondeur, et & I’étendue temporelle. On parle respectivement
d’événement de caractéristiques, £Y, d’événement spatial, £F, d’événement de profondeur,
£ et d’événement d’existence, £, Les processus peuvent s’appliquer aux régions et aux
caractéristiques. On les appelle respectivement processus spatial, P, et processus de carac-
téristiques, P¥. En développant les différents changements des attributs de 18TQ] 1'eq A1
devient :

0; = ((R?, {BF} &R} (W9 AP} &) (d?, {Sid}> , ([[t},tf]],é’m)) (4.2)

4.2.3 Processus des OST

On distingue deux types de processus spatiaux en raison de leur différence de modélisa-
tion : la déformation et le mouvement rigide. Les processus spatiaux n’agissent que sur les
objets des premiers plans. Ainsi, un véhicule se déplagant aura une profondeur non nulle.

Les caractéristiques des objets peuvent aussi évoluer. Les processus de caractéristiques
correspondent & des modéles typiques d’évolution. Par exemple, I’évolution selon la courbe
de Fischer est un processus typique des cultures pour la caractéristique indice de végétation
par différence normalisée (Normalized Difference Vegetation Index, NITI). Ces processus
de caractéristiques induisent un autre changement de nature structurelle. En effet, consi-

dérons deux spatialement voisins SO et SO;- obtenus par projection au temps t des
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O; et O;. A cet instant, les deux [STOlont des caractéristiques distinctes. Cependant,
au cours de leur évolution, il peut arriver un instant ¢’ en lequel les instances des ont
des caractéristiques similaires. Dans ce cas, afin d’assurer que la projection de 1I8TQO] en
t' soit un [SOI il faut ne considérer plus qu'un des deux objets. Réciproquement, un com-
portement particulier des caractéristiques d’une partie d’un aboutira en une division.
Nous voyons ici que la modélisation d’une scéne en homogénes spatialement selon des
caractéristiques, et dont ces caractéristiques évoluent dans le temps implique des change-
ments topologiques qui sont des événements spatiaux. Détaillons maintenant les différents
événements.

4.2.4 FEvénements des OST

Les événements peuvent s’appliquer aux régions, aux caractéristiques, a la profondeur,
et & I’étendue temporelle. On parle alors respectivement d’événement spatial, d’ événement
de caractéristiques, d’événement de profondeur, et d’événement d’existence.

Il existe deux événements d’existence : la création et la cessation. Pour 'arriére-plan, ces
événements sont exclusivement liés & I’étendue temporelle bornée de la scéne et n’existent
donc qu’au début et & la fin de la séquence. Pour les objets des premiers plans, en revanche,
des créations et cessations peuvent avoir lieu entre les instants de début et de fin de la
scéne. Par exemple, un bateau sur une riviére apparaitra d’un bord spatial de la scéne 14
oll commence la riviére & un certain instant, et disparaitra a I’autre bord. La description
dans notre modéle de ce phénomeéne est donc la création a un instant ¢ € [0,7 — 1] d’'un
de profondeur 1, de caractéristique statique et dont la région est en mouvement rigide
pendant une durée d, et la cessation de 'objet en t + d.

Les événements spatiaux sont la fusion et la division. Ces événements n’agissent que
sur les objets de arriére-plan. En effet, les événements spatiaux sont provoqués par les
évolutions des caractéristiques, restreindre les événements spatiaux aux objets de 'arriére-
plan revient a restreindre les évolutions de caractéristiques aux objets de I'arriére plan. La
description d’un glissement de terrain est une création d’un de profondeur non nulle
en déformation.

Nous avons vu que les processus des caractéristiques des objets étaient liés & une évo-
lution typique d’une couverture de sol par exemple une culture de blé, de colza, de mais,
ou encore une forét de mélézes, d’épicéas, de pins, de peupliers, etc. La couverture du sol
d’une méme zone spatiale peut donc changer dans le temps : typiquement d’une année
sur I'autre selon les rotations de cultures. Il s’agit alors d’événements de caractéristiques.
Notons que cet événement n’est pas nécessairement accompagné d’un événement spatial.
En effet, on peut considérer qu'une culture dure depuis son semis jusqu’a sa récolte. La
récolte peut étre liée & un événement spatial, le semis, en revanche ne l’est pas.

Les sont aussi caractérisés par leur profondeur. Or cette derniére peut changer
en fonction du comportement de ’objet. Ainsi, une riviére en crue change de profondeur
au moment oul elle dépasse son lit. En effet, la région associée est alors en déformation, et
seuls les objets des premiers plans peuvent subir ce type de transformation. On considére
donc aussi que la profondeur des peuvent étre modifiés par des événements.

4.2.5 OST et sémantique

Tout au long de I'exposé, nous donnons des exemples concrets de phénoménes & rat-
tacher & ces [STQOl Ces exemples correspondent & une interprétation sémantique des [STOI
qui n’est pas dans le modéle. Le modéle que nous proposons est constitué dISTOl dont



60 4. APPROCHE DE L'ESTIMATION DU MODELE DE STIS

les attributs subissent des événements. Un événement définit un changement d’état ce qui
peut se traduire sémantiquement par la cessation d’(un) objet(s) et la création d’(un)
autre(s). Ainsi, on peut décrire le phénomeéne suivant : La zone agricole définie par la ré-
gion spatiale R; s’est divisée en les parcelles définies par les régions spatiales R;, Ry, et R;.
Cette description suggére que la zone agricole cesse d’exister au moment ou les parcelles
apparaissent. En conférant une dimension sémantique aux [STOl on serait alors tenté de
supposer des événements d’identité pour les objets de 'arriére-plan aussi, et des avec
une étendue temporelle entre deux événements spatiaux. On peut cependant aussi décrire
le phénomeéne : La culture de mais située en R; a été semée le 10 avril, a levé le 12, est
arrivé a maturation le 15 aotdt, et a été récoltée le 17. Dans ce cas, I'objet considéré traverse
les événements spatiaux et les événements d’identité coincident avec les événements des
caractéristiques. Les deux descriptions correspondent a deux points de vue différents et a
des sémantiques différentes. Nous allons d’ailleurs nous intéresser a ces deux approches.
Cependant, afin que notre modéle reste valide pour ces deux analyses, nous repoussons les
décisions d’identité a une étape ultérieure. Ce point de vue est aussi celui adopté dans [Raza
et al., |2_Oﬂd] via le concept de propriété-clé. Ainsi, dans le premier cas, I'intérét porte sur
la spatialité des objets. La propriété-clé est alors la région spatiale des et elle permet
de définir des sémantiques dans un contexte spatial. Dans le second cas, la propriété
clé est la caractéristique, et elle permet de mettre en évidence des sémantiques dans
un contexte de caractéristiques.

De méme, pour les événements de profondeur, plusieurs descriptions sémantiques sont
envisageables : on peut considérer la riviére en crue comme une entité particuliére différente
de la riviére. En effet, cet objet a des caractéristiques différentes, sa région évolue via un
processus, et sa profondeur a changé. Mais on peut aussi considérer qu’il s’agit d’une
variation du méme objet. Cette décision sera prise lors de l'interprétation.

4.2.6 Conclusion

Nous avons proposé un modéle de scéne de télédétection & haute résolution spatiale
et temporelle permettant de prendre en compte une grande variété de changements. Ce
modéle est un modéle mixte entre les modéles de scéne de vidéo multimédia et de scénes de
télédétection a résolution grossiére. Il considére plusieurs plans de fagon & gérer les occlu-
sions et désocclusions de 'arriére-plan liées aux déplacements et déformation comme c’est
classiquement fait en vidéo. Les objets des différents plans sont caractérisés par leur pro-
fondeur changeante, par leur région spatiale changeante, par leurs caractéristiques chan-
geantes, et par leur étendue temporelle changeante. Les changements de chacun de ces
attributs peuvent étre de deux formes : événement ou processus. Les processus spatiaux et
événements d’existence sont restreints aux [STOldes premiers plans, et les événements spa-
tiaux et processus de caractéristiques sont restreints aux objets de l'arriére plan. Comme
en vidéo, les objets des premiers plans (en se déplagant ou se déformant) ont des carac-
téristiques statiques, et peuvent apparaitre et disparaitre. Les caractéristiques des objets
de D'arriére-plan en revanche peuvent évoluer sur une durée suivant un processus ou de
fagon brutale via un événement. Les objets d’arriére-plan peuvent passer au premier plan
via un événement de profondeur, et réciproquement, des objets des premiers plans dont le
processus de région cesse, passent & ’arriére-plan.
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4.3 Hypothéses simplificatrices pour l’estimation d’un mo-
déle de STIS

Nous avons décrit un modéle de scéne. Voyons maintenant comment estimer ce modéle
dans une [STTS]

4.3.1 Complexité de ’estimation

Décomposer une selon ce modéle est une tache complexe. En effet, comme nous
Pavons vu au §A.2.3.3 la détermination des nécessite non seulement une homogé-
néité spatiale, mais aussi une homogénéité temporelle. Dans notre modéle, I’homogénéité
temporelle n’est pas la méme pour les différents objets. Ainsi, les objets de ’arriére-plan
présentent une homogénéité temporelle de forme, El, et les objets des premiers plans pré-
sentent une homogénéité temporelle radiométrique, et de forme dans le cas des déplace-
ments rigides. Ces homogénéités sont donc de natures différentes pour les différents types
d’objets, et ces différents types d’objets sont justement définis par ces différences. Cette
double dépendance rend leur estimation difficile.

4.3.2 Sous-échantillonnage temporel

Pour la séquence ADAM, la période d’échantillonnage varie entre un jour et un mois.
Pour RapidEye, la période d’échantillonnage est de un jour, et pour Pléiades, on attend
une période du méme ordre. Les fréquences d’acquisitions des satellites a haute résolu-
tion spatiale et temporelle actuels ne permettent donc pas d’estimer des déplacements
et déformations trop rapides. En effet, d’aprés le théoréme de Shannon, une fréquence
d’échantillonnage journaliére permet de caractériser des phénoménes dont la période mini-
male est supérieure & deux jours. Or la plupart des phénoménes d’intérét aux résolutions
actuelles, par exemple le déplacement d’un véhicule, ont des périodes maximales bien in-
férieures a4 deux jours. Ces variations géométriques d’objets plus petits étaient moyennées
dans des dont la résolution est de l'ordre du km et ce point n’était donc pas
génant. En améliorant la résolution spatiale, les objets visibles sont plus petits, et leur
géométrie commence & varier significativement.

Les processus spatiaux observables pour une fréquence d’acquisition journaliére sont
par exemple les variations de hauteur d’un lac ou d’une riviére asséchée,é (déformation),
des variations de ’humidité du sol (déformation), le déplacement de 'ombre des arbres en
raison de la hauteur du soleil.

4.3.3 Hypothése de scéne arriére plan

Afin d’extraire les objets, nous allons donc supposer que la scéne ne contient que des
objets de l'arriére-plan, et permettre de petits déplacements et déformations que nous
regrouperons dans une incertitude géométrique appelée bruit géométrique. La profondeur
des objets, pourra ensuite étre corrigée en analysant les obtenus, et leurs changements.

1. cette homogénéité concerne des groupes d’objets en raison des événements spatiaux. Ce point sera
détaillé au ch[0]

2. les variations de largeur d’une riviére dans son lit restent relativement lentes, en revanche, si elle
sort de son lit, la déformation est trop rapide pour étre décrite de fagon continue avec une acquisition
journaliére
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FI1GURE 4.1 — Exemple de phénoméne dont la description sous forme de processus spatial
n’est pas possible en raison de I’échantillonnage de la STIS, et dont la description par
événements spatiaux nécessite I'introduction d’un événement hybride : la combinaison de
fusions et de divisions.

La scéne peut toutefois présenter occasionnellement des déformations ou des dépla-
cements importants. Ainsi, la figure 1] présente 'exemple d’un labour qui s’est effectué
en plusieurs fois. Le phénoméne correspondant est I’apparition d’une région en expansion,
cependant, la fréquence d’acquisition ne nous permet pas de le décrire ainsi. L’amplitude
de cette déformation étant trop importante, on ne peut pas supposer qu’il s’agit d’un bruit
géométrique. Afin d’avoir une description géométrique compléte de la scéne, nous propo-
sons donc d’introduire un autre changement compensant les erreurs liées a ’hypothése
d’une scéne arriére-plan. Ce changement sera donc aussi décrit par un événement spatial :
la combinaison de fusions et de divisions ou simplement combinaison.

Nous obtenons ainsi une description géométrique compléte de la scéne. En effet, on
peut toujours passer d’une partition a une autre en effectuant des fusions et des divisions
dans chacune des partitions. Ces trois types d’événements topologiques (la fusion, la di-
vision, et la combinaison) permettent donc une description géométrique de toute
Ainsi, lors d’une déformation d’un état initial & un état final, si 'on dispose d’acquisitions
intermédiaires, la déformation pourra étre décrite par une succession de combinaisons.

Un compromis devra donc étre trouvé selon 'amplitude du processus spatial entre une
description par combinaison ou par un bruit géométrique.

4.3.4 Conclusion

L’estimation des[STQ] de leur changements, et de leur profondeur est trop difficile sans
a priori, et étant donné que la fréquence d’acquisition des satellites actuels ne permet pas
de caractériser des déplacements ou déformations trop importants, nous proposons pour la
détermination des [SOl instances des [STOl de considérer que la scéne ne contient que des
objets de l'arriére-plan. Par ailleurs, afin de prendre en compte de faibles déformations ou
déplacements, nous considérons un bruit géométrique.

4.4 Approche de analyse de I’arriére plan

Le modéle que nous avons proposé est constitué dISTO] dont la région spatiale n’est
modifiée qu’a travers des événements spatiaux et dont les caractéristiques changent via
des processus et des événements. Etant donné que les objets de I'arriére-plan ont tous une
profondeur nulle, et que leur durée de vie est la durée de la [STIS| nous omettrons par la
suite ces attributs. Un de 'arriére-plan est donc caractérisé par :

— Une région spatiale, et les événements associés : (R;, {ER})



63

— Un vecteur de caractéristiques, et les processus et événements associés : (V;, {P},{&"})

Afin de déterminer les objets, nous avons supposé que la scéne ne contient que des
objets de l'arriére-plan. Les déformations et déplacements sont néanmoins pris en compte,
par un bruit géométrique s’ils sont de faible amplitude, et par une combinaison, sinon. Un
compromis devra donc étre trouvé pour choisir la meilleure description.

Le bruit géométrique considéré permettra par ailleurs de prendre en compte les éven-
tuelles erreurs d’intercalibration liées & d’éventuels changements de conditions atmosphé-
riques, d’éclairement, d’angle de visée entre les acquisitions, et de capteur. Or, nous avons
vu qu’'une des propriétés des est que les caractéristiques de leurs différentes instances
doivent étre homogénes spatialement. Afin de satisfaire cette propriété, nous considérons
les différentes instances, que nous chainons en utilisant des critéres de mise en correspon-
dance de forme. Afin de prendre en compte aussi les changements topologiques des régions
des STQOl nous adoptons une structure de graphe : le graphe d’adjacence temporelle des
instances dISTOL

4.4.1 Description de la scéne par un graphe

On considére une description compléte de la scéne. Autrement dit, tout point de ’espace
spatio-temporel discrétisé appartient a une instance dISTQOl c¢’est-a-dire un[SOl Ces[SQlsont
alors reliés par des relations d’adjacence temporelle.

Les ne présentent pas les de facon explicite, et notre objectif est de les
extraire. Nous considérons donc une structure intermédiaire dont les se déduisent.
Il s’agit du graphe d’adjacence temporelle des objets spatiaux, (Spatial Object
Adjacency Graph).

Soient (P4, ..., Pr) un multi-ensemble ordonné (chronologiquement) de 7" partitions du
méme espace D. Soit {Rf}liﬁ' I’ensemble des régions de la partition P;. Le de
(P1, ..., Pr) est un graphe X = U x H dont les nceuds u € U sont les régions de la suite de
partitions, et les arcs h € H représentent la superposition de deux régions successives. On
note R lapplication (bijective) qui & un noeud de X associe une région de I'ensemble des
partitions associé au graphe :

R : U— {731,...,73']“} (43)
ur— R

On peut aussi considérer une version attribuée de ce graphe dans laquelle les nceuds cor-
respondent & des objets dynamiques de durée nulle. Ce sont des objets statiques avec un
attribut_supplémentaire indiquant I'instant d’existence. On appellera aussi ce graphe SO-
TAG. Les objets considérés étant caractérisés par un seul instant, les relations temporelles

entre objets se résument aux relations précéde et égal et & leurs spécialisations spatiales.
La spécialisation spatiale considérée pour précéde est la relation d’adjacence temporelle.
L’égalité de deux objets correspond & 1’égalité de leurs attributs, et on peut aussi considérer
une relation de simple concomitance entre objets.

Notons que le SOTAGl est un sous-graphe du graphe intersection. Par ailleurs, la relation
"se superpose" n’étant pas transitive, I'existence d’un chemin path(u;, u;) dans le
n’implique pas que R(w;) NR(u;) # 0.

La figure illustre le
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FI1GURE 4.2 — Représentations du graphe intersection, a gauche, et de son sous-graphe, le
graphe d’adjacence temporelle de régions (SOTAG), a droite.

4.4.2 Présentation de la méthode d’estimation du modéle de STIS

Le modéle dISTQI que nous avons décrit suppose des de durée temporelle la durée
de la Ces correspondent & des chemins dans le

Nous proposons dans un premier temps d’extraire le L’extraction du
consiste en 'extraction des régions spatiales définissant les différentes instances des
et en la mise en correspondance de ces différentes instances. Nous décomposons donc cette
partie en deux étapes : une étape de segmentation des images de la en objets sa-
tisfaisant des contraintes sur la simplicité du SOTAG] et une fois les nceuds du
déterminés, une estimation des arcs du

A ce niveau, nous avons estimé les changements spatiaux des [STQO| mais leurs proces-
sus de caractéristiques restent inconnus. Nous proposons donc dans un second temps une
analyse des caractéristiques des

4.4.2.1 Segmentation jointe des STIS en instances d’OST

Nous avons vu que les changements topologiques découlent de la propriété d’homogé-
néité spatiale des caractéristiques des Leur détermination image par image de fagon
indépendante par un algorithme de segmentation devrait donc suffire. Cependant, I'hypo-
thése de scéne arriére-plan que nous avons faite n’est pas parfaitement vérifiée. En effet,
cette hypothése suppose que tout ce qui est visible dans la [STIS| provient de I’arriére-plan.
Par exemple, les variations radiométriques de 'atmosphére s’ajoutent aux radiométries des
objets dans 1a[STIS| et le modéle, plutdt que de séparer les contributions, les attribue cha-
cune a l'arriére-plan. Ainsi, une brume aura pour effet de diminuer fortement les contrastes
de I'image, et donc des de notre modéle approximé. De plus, I’hypothése d’homogénéité
spatiale des caractéristiques des n’est pas exacte, et cet écart a la réalité devra étre
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pris en compte (par un bruit de caractéristiques ou par un seuillage). Des segmentations
indépendantes ne fournissent donc pas les bons Il nous faut donc exploiter une homogé-
néité temporelle supplémentaire. Par ailleurs, une homogénéité temporelle est nécessaire a
la mise en correspondance des de facon a obtenir des Nous avons vu au §A.2.3.3
différents types d’homogénéités : I'homogénéité de forme, de mouvement, de caractéris-
tiques radiométriques, de profondeur, et de sémantique. Les homogénéités de mouvement
et de profondeur ne présentent aucun intérét pour les objets du fond, et ’homogénéité sé-
mantique implique une intervention de l'utilisateur que nous souhaitons repousser le plus
tard possible.

De plus, il n’y a pas d’homogénéité des caractéristiques car celles-ci sont supposées
dynamiques pour les objets de 'arriére-plan. De plus, les discontinuités de caractéristiques
ne peuvent étre exploitées pour extraire les différentes instances dISTQO] car non seulement
leurs événements ne correspondent pas nécessairement a des discontinuités, mais surtout,
elles sont indépendantes des événements spatiaux. En effet, les événements spatiaux sont
dis au fait que les caractéristiques changent et pas au fait qu’elles subissent des événements.
Ces événements spatiaux auraient lieu de la méme fagon si les caractéristiques des
n’étaient modifiées par aucun événement. Cette homogénéité n’est donc d’aucune utilité
pour la détermination des instances des et des événements spatiaux qu’ils subissent.

En revanche, ’homogénéité de forme est applicable. En effet, dans notre modéle, les
régions des objets de I'arriére-plan ne subissent aucun déplacement ou déformation. Cette
homogénéité n’est cependant pas 'homogénéité traditionnelle qu’on suppose entre deux
instances d’un objet dynamique en raison des changements topologiques des L’ho-
mogénéité de forme considérée concerne des groupes d’objets bien choisis : en notant R!
la région spatiale associée a 'instance de 1I8TQO] O; a l'instant ¢, une division de région se
traduit par 'homogénéité de forme suivante : R} ~g Rfll U... URZN réciproquement pour la
fusion, et une combinaison de fusions et de divisions se traduit par ’homogénéité de forme
suivante : Rl U...U Rﬁk ~g Rfll U...U RZ, S étant la distance de forme considérée. En effet,
en raison des bruits géométriques considérés, il n’y a pas égalité des formes. Ces points
seront repris et détaillés dans le ch[d dans lequel une méthode de segmentation jointe de
la est proposée.

Le tableau [[LTI] compare notre méthode aux méthodes présentées dans 'état de 'art.
Nous avons coché que notre modeéle ne prend pas en compte des déformations d’objet. Ce
point est ambigu dans la mesure ot I’on ne cherche effectivement pas a estimer la déforma-
tion géométrique des objets. Cependant, une fusion ou une division contient implicitement
une déformation de 'objet et afin d’étre robuste aux erreurs de recalage, de faibles défor-
mations des objets sont autorisées. Cette redondance de forme sera & nouveau exploitée
dans le ch[8 dans lequel les précédemment déterminés sont mis en correspondance de

fagon a obtenir le SOTAG

4.4.2.2 Analyse des caractéristiques des OST

Le graphe contient implicitement les événements spatiaux, et permet donc une analyse
géométrique de la séquence. Les sont cependant aussi caractérisés par leurs caracté-
ristiques (radiométriques) et leurs changements, et comme nous I’avons présenté dans le
chapitre B] ’analyse des évolutions radiométriques présente un intérét particulier pour les
Nous proposons donc dans le ch[9 une analyse radiométrique des

En raison des évolutions radiométriques locales des objets de la scéne, les images ne
présentent pas d’homogénéité radiométrique globale et en conséquence, les approches clas-
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siques d’inter-calibration ne sont pas applicables. De plus, la fréquence d’acquisition est
faible par rapport aux phénoménes observés et des superpositions par des nuages, non
prises en compte par le modéle sous I’hypothése d’arriére-plan insérent dans les signaux
temporels des valeurs aberrantes. Le nombre de ces valeurs aberrantes est renforcé par
I’approche séquentielle adoptée : extraction des objets spatiaux, suivie de leur mise en
correspondance, et finalement la caractérisation de leur évolution. Enfin, la scéne est hé-
térogéne, et la nature des objets n’est pas connue a priori.

En conséquence, les approches par filtrage s’appuyant sur des hypothéses de conti-
nuité ou utilisant des a priori ne sont pas applicables, et les approches par détection de
changements ne permettent pas de caractériser les évolutions elles-mémes. Nous proposons
donc de compenser le manque d’information par les redondances intra-classes. Ce point de
vue est similaire au point de vue adopté lors de 'analyse de (JA24T) dont les
différents types d’objets sont classifiés selon des signatures temporelles. Cependant, afin
de prendre en compte des successions différentes de processus pour les différents [STO] et
afin d’étre robuste aux divergences locales des groupements d’une classe sémantique liées
aux valeurs aberrantes, nous supposerons un support temporel non fixe et variable. L’ex-
traction de ces motifs fréquents permet de capturer automatiquement des regroupements
statistiquement pertinents.

4.5 Conclusion

Nous avons dans ce chapitre proposé un modéle de scéne de télédétection a haute
résolution spatiale et temporelle. Ce modéle permet une description bas-niveau de la [STIS|
et différentes interprétations liées a différents contextes sémantiques peuvent en découler.
Il s’agit donc d’une modélisation de comparable a la segmentation d’image dans
sa finalité et dans son utilisation qui est indépendante de I’application.

Ce modéle est constitué d’objets spatio-temporels de différents plans. Un arriére-plan
dont les objets évoluent radiométriquement et dont les régions sont en conséquence modi-
fiées par des événements spatiaux de type fusion et division, et des premiers plans constitués
d’objets invariants radiométriquement, mais dont les régions changent via des processus
spatiaux de type mouvement rigide et déformation. En raison de la complexité de 'esti-
mation du modéle, et du sous-échantillonnage temporel des STIS actuelles par rapport a
certains phénomeénes, nous avons ensuite supposé que la scéne observée ne contenait que
larriére-plan. Afin de décrire toutefois la géométrie de la scéne de fagon compléte, nous
considérons dans le modéle approximé de faibles déformations et déplacements des régions
qui seront prises en compte dans un bruit géométrique, et des déplacements ou déforma-
tions importantes décrites via un événement spatial particulier : la combinaison de fusions
et de divisions. L’arriére-plan est modélisé par un graphe d’adjacence temporel des ins-
tances des objets spatio-temporels de sorte que ces derniers correspondent & des chemins
dans le graphe.
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Chapitre 5

Segmentation

5.1 Différentes approches pour la segmentation d’images

Pour des séquences d’images comme pour des images, l'objectif de la segmentation
est d’extraire les objets présents dans les données. Cette approche est donc basée sur
I'hypothése que les objets sont des régions (ou des groupes de régions, L) dont une cer-
taine caractéristique est homogéne. Cette formulation considére implicitement un modéle
d’image. Un certain nombre d’approches considérent ce modéle de fagon implicite en ex-
ploitant des heuristiques afin de mettre en évidence les régions, et d’autres considérent le
modéle de fagon explicite. La premiére classe de méthode est généralement locale alors que
la seconde est globale (du moins dans la formulation du probléme). Deux points de vue
duaux peuvent ensuite étre considérés. Le point de vue contour qui exploite d’avantage la
disparité inter-objets, et le point de vue région qui exploite davantage I’homogénéité des
régions.

Dans les approches adoptant le point de vue contour avec le modéle implicite, il y
a toutes les approches par filtrage utilisant des opérateurs différentiels. Nous citerons en
particulier le filtre de Canny , ] Les contours obtenus par filtrage peuvent
cependant étre épais, et des filtres morphologiques d’amincissement sont classiquement
utilisés en post-traitement. Le but de la segmentation est cependant d’extraire des objets,
or la forme des objets sera trés sensible a des erreurs locales de détection. Afin de réduire
ce défaut, des filtres morphologiques de fermeture sont généralement appliqués. Une autre
approche permettant de gérer les problémes de fermeture des régions et d’amincissement
des contours est la méthode de segmentation par|ligene de partage des eaux (LPE)| [Beucher
and Lantuejoul, [1979, [Vincent and Soille, |19_91|] Dans ce cas, I'image est considérée comme
un paysage qu’on innonde. Les bassins représentent les régions et sont séparés par des
digues qui représentent les contours. Ce résultat est généralement intermédiaire et diffé-
rentes utilisations sont possibles. Ainsi, dans “B_@.mhmnd_mm, |19_Zd, |Mﬁ;LQd, |20Ql|],
des marqueurs sont utilisés pour indiquer les zones d’intérét, et la [LPE] permet de locali-
ser les frontiéres englobant le marqueur de fagon précise. D’autres approches considérent
un paramétre permettant de régler le niveau d’innondation du paysage. Ces approches
permettent de construire une hierarchie de segmentation qui peut étre représentée par un
arbre de fusion des régions dans lequel des coupes sont effectuées pour obtenir les seg-
mentations d’intérét “lCL.QIIlﬂlﬂ, 2004, |Gj.lﬁguﬂm_Lf_Mﬁlljnd_mrmi, 2006, [Giros, DDDH]

Le lien entre la segmentation par [[PEl et la formulation variationnelle a été mis en évi-

1. Dans ce cas, un post-traitement de regroupement doit étre effectué.
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dence dans |[Nguyen et all, M] en considérant une distance topographique, et un terme
de régularisation supplémentaire est considéré pour construire des watersnakes.

Dans les approches considérant toujours implicitement le modéle, mais adoptant un
point de vue région, nous trouvons les méthodes de croissance de région, de fusion, de
division et de fusion et division. Dans ce cas, la segmentation est vue comme un probléme
de partitionnement des images en régions vérifiant des prédicats d’homogénéité [Chang
and Li, M, Hor nd Mon ,|L(L9§L Horowitz and Pavlidis M] 1l existe différents
prédicats et les plus fréquement utilisés sont présentés dans ﬂm, M] Les critéres
d’homogénéités considérés correspondent & des modéles probabilistes particuliers et des
liens avec la théorie bayesienne et le MDI]ont été mis en évidence dans ﬂZhu_ei_alJ, |19_9ﬂ]

Ces approches s’appuient sur des heuristiques issues d’un modéle implicite de I'image.
Une autre classe d’approches considére une modélisation explicite de 'image de fagon a
minimiser une énergie globale. Parmi ce type de méthodes, on distingue les approches va-
riationnelles, les approches bayesiennes et les approches par codage minimal qui sont celles
auxquelles on s’intéressera tout particulierement. Pour ces approches par minimisation
d’énergie, il existe les mémes deux points de vues région et contour.

Les approches variationnelles sont issues de la formulation du probléme de segmenta-

tion par |[Mumford and Sha ﬂ, M] dans lequel un modéle d’images lisses par morceaux

est considéré. Ce point de vue a donné naissance a la segmentation par contours actifs
Kﬁgs et alJ, M] et par ensembles de niveaux |Osher and Sethian, m, Vese and Chan,

|. L’approche par contour actif considére un contour soumis a des forces liées a la
valeur du gradient de 'image au niveau du contour et a une élasticité. Une extension de
cette approche permettant les changements topologiques considére ces contours comme
des coupes d'une surface dans un espace tridimensionnel, et 'approche par ensembles de
niveaux permet une optimisation rapide de cette surface vers son état d’équilibre. L’énergie
considérée n’est donc pas locale, en revanche, 'optimisation ’est généralement, et de tels
snakes peuvent donc délimiter des régions relativement hétérogénes et sont trés sensibles a
1 initialisation. Une extension de cette approche a été proposée dans “Ra&agigs_and_lleughﬂ,
] de fagon a prendre justement en compte l'intérieur des régions et assurer ainsi leur
homogénéité. Une telle formulation se rapproche donc plus des approches région. Dans
ce cas, I'écart aux données est considéré de fagon déterministe, en calculant une distance
(généralement Ly) entre les données et les données ajustées.

Dans le cas des approches bayesiennes, le probléme de la segmentation est vu comme un
probléme inverse de restauration d’image qui peut se résoudre par maximisation a posteriori
des données sachant le modele [Peng and Pieczynski, 1995, |[Comaniciu_and Meer, 1997].
Différentes optimisations sont alors possibles et en particulier, le formalisme des champs
de Markov est particuliérement adapté car il permet de prendre en compte des contraintes
spatiales et des optimisations efficaces & ces problémes existent ﬂﬁlem.an_andilem.aﬂ, |19fi4l,
Hochbaum, 2001].

Un point critique de la segmentation d’images est de trouver le juste compromis entre
la régularisation et la fidélité. Ce compromis, qui est lié au choix de I’échelle spatiale,
est souvent subjectif et dépend des applications. Aussi, une variété d’approches propo-
sant des hierarchies de segmentations ont été proposées. Certains algorithmes contiennent
implicitement cette hierarchie par la maniére dont sont obtenues les fusions, comme la
segmentation par [LPE]l mentionnée ci-dessus. Cette idée de hierarchie de segmentation est
reprise dans de nombreux algorithmes [Koepfler et al.|, 11994 |Guifzuesi, |200Zi Haxhimusa
and Kropatsch, l20£).4]] Enfin d’autres approches consistent & rechercher les coupes mini-
males dans le graphe d’adjacence des pixels aux arcs pondérés de I'image [Boykov and
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Funka-Lea, mﬁ Wu_and Lgahﬂ L%)_d Shi and Malik u)jKj] Enfin, il existe I’approche de
IShi and Mali, 2ood]

coupes normalisées proposée dans
Nous détaillons maintenant les approches par codage minimal qui sont celles que nous
avons adoptées par la suite.

5.2 Segmentation d’images par minimisation de la longueur
de description

La segmentation d'une image en régions peut étre vue comme un probléme de modéli-
sation des données, le modéle considéré étant un ensemble de sous-images homogénes dont
les supports spatiaux (régions) forment une partition de I'espace. Il n’y a pas unicité d'un
tel modéle, cependant, généralement, la partition d’intérét est celle qui permet un juste
compromis entre simplicité du modéle, et fidélité du modéle aux données. Le principe de
minimisation de la longueur de description (MDI]) fut introduit par Rissanen en 78. Ce
principe est rappelé dans 'annexe [A.l 11 s’agit d’un principe inspiré de la théorie du co-
dage. Le probléeme est reformulé de la fagon suivante : on souhaite transmettre sans perte
les données de la fagon la moins coiiteuse. Cette transmission nécessite deux messages :
une description du modeéle des données, et les données décrites a 'aide du modéle. La
longueur de ces deux messages (en bits) mesure de fagon homogéne deux aspects complé-
mentaires des données : le contenu déterministe (porté par le modeéle) et la vraisemblance
de ce modéle. Plus le modéle est complexe, plus il permettra de décrire fidélement les don-
nées, permettant ainsi une deuxiéme partie du message courte. Cependant, la complexité
du modeéle entrainera une premiére partie de message trés longue. La minimisation de la
longueur totale permet donc d’obtenir un compromis entre ces deux contraintes.

Cette approche permet donc de sélectionner parmi les différentes modélisations pos-
sibles la plus simple qui est aussi fidéle aux données. Comparée a d’autres approches
(BIC,Akaike) qui utilisent une pénalisation par la longueur de description, elle présente
I'intérét de mettre automatiquement & I’échelle différents types de modéles. Ainsi, des
objets de la scéne, qui sont caractérisés par une région spatiale, et un vecteur de carac-
téristiques nécessiteront au moins deux modeéles différents. Enfin, la mise & I’échelle des
mesures des différentes parties du modeéle rend la méthode de segmentation automatique.

LelMDLla été apphque au probléme de la segmentation d’images pour la premiére fois
dans ] Le probléme de la segmentation y est présenté comme un probléme
inverse, en Con31derant que I'image observée, [[ml est le résultat d’un bruitage sur une image
constante par morceau ou lisse par morceaux, [l -

Im=Im+n (5.1)

ou n représente un bruit additif. Ce probléme est ensuite traité comme un probléme de
codage au cours duquel les différentes parties du messages sont codées en différents sous-
messages : £(Im) = £;(Im) + L, (n). L;, et £, correspondent aux longueurs de description
dans des langues adaptées, respectivement & l'image d’origine, et au bruit. Ces langues
représentent la maniére de décrire, elles fournissent un vocabulaire. Prenons ’exemple
d’une image constante par morceaux. La restriction de 'image a une région est appelée sous-
image. La langue permettant de traduire simplement cette image consiste a décrire, pour
chaque sous-image, ses contours, puis sa valeur. Choisir ces langues revient donc a choisir
un a priori. La stabilité de la solution provient du codage en plusieurs parties. Ainsi, la
décomposition du message associé a I'image en plusieurs messages transportant séparément
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I'information concernant la partition, les valeurs moyennes ou paramétres radiométriques,
et le bruit permet que la modification d’un de ces messages n’altére pas les autres.

De fagon générale, le modéle de la segmentation consiste en une image sous-jacente
homogeéne par morceaux. Il peut donc étre décrit par une paire (P, J), ou[P]est une parti-
tion du domaine de 'image, [Dl (c’est-a-dire qu’elle est constituée d’un ensemble d’ouverts
{Ri}yjl, et de sa fermeture C dans D) et ou J = {J;} est I'ensemble des modéles de
sous-images associés a chacune des régions. :

Im = (P,J) (5.2)
La longueur de description totale s’écrit donc £ =L gcom|(P)-HL adioml(J ) o] Im).

Le bruit et les valeurs déterministes des sous-images sont généralement regroupées en des

sous-images dont les valeurs sont les réalisations de processus stochastiques de moyenne non
nulle. La description de chaque sous-image nécessite donc la description des paramétres de
la distribution considérée, ainsi que la longueur de description des valeurs selon ce modéle.
En notant ¥ les paramétres des sous-images, on a donc :

L= Egcom(P) + Eparam(\lj) + Eﬁd(Im”Da \Ij) (53)

Dans |Nicolas et al.|, lZQQ]J], une approximation est aussi considérée pour le codage des
contours. On considére ici que ces contours sont exacts et codés de fagon déterministe. Les
erreurs sur les contours sont alors directement répercutées sur la longueur de description
de fidélité des valeurs de la région.

5.2.1 Longueur de description

Détaillons donc les différentes longueurs de description géométrique, Lgeom(P), des
parametres, Lparam(¥), et de fidélité [CqgfIm|P, ¥) proposées dans la littérature.

5.2.1.1 Longueur de description de la région spatiale

Dans m, ], les contours de la partition sont décrits a l'aide d’un code de
chaine des contours : pour chaque région, on doit coder la position d'un point de départ,
puis, la suite des directions & prendre pour parcourir totalement le contour. Cette longueur,
sommeée sur toutes les régions est divisée par deux car chaque contour est décrit une fois
au titre de sa région extérieure et une autre fois au titre de toutes ses régions environantes.

En considérant que les contours sont des chemins orientés sur la grille duale de la grille
des pixels, le codage du premier nceud revient a choisir une position parmi les
positions de 'image. La longueur de description correspondante est donc log(N, * Ny). En
considérant une 4-connexité, I’arc menant au prochain nceud du contour est I'un des quatre
arcs sortant du nceud initial. La longueur de description associée est donc log(4). Puis, les
IC| — 2 prochains neeuds du contour [C] sont atteints en choisissant 'un des arcs sortants
du nceud courant sans revenir en arriére. La longueur de description de chacune de ces
directions est donc log(3). La longueur de description résultante pour une région est donc
la suivante :

Leecom (Ri) = %(log(Nx * Ny) + log(4) + (|C;| — 2) * log(3)) (5.4)

Dans ﬂl@mmgmﬂ, 1994, Nicolas et all, 2001, |Galland et all, |ZDD_3], les contours

sont représentés & ’aide d’un graphe dont les arcs représentent des portions de contours
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séparant deux régions, et les nceuds les jonctions entre ces portions de contours, ie : les
contours communs a plus de deux régions. Le parcours complet du graphe nécessite le
parcours de chacune de ses composantes connexes. Pour chaque composante connexe, il
existe un parcours permettant de visiter une seule fois chaque arc si et seulement si la
composante connexe considérée est un Graphe eulérien (voire [A7)). Cependant, dans le cas
général, tel n’est pas le cas, et on décompose alors la composante connexe en sous-graphes
eulériens. Le parcours de la composante connexe nécessite donc autant de points de départ
que de graphes eulériens qui la composent. Le codage des contours consiste donc & coder
la position du pixel associé & chaque noeud de départ, puis & coder tous les arcs. Dans
Kanungo et _all, M], le codage des points de départ est négligé. |Galland et all, M]
propose une expression exacte de la longueur d’une telle description en remarquant que
le nombre de points de départ est égal au nombre de composantes connexes sans noeud
de degré impair plus la moitié du nombre de nceuds de degré impair. En effet, un nceud
de degré impair est soit un noeud de départ, soit un noeud d’arrivée. |Nicolas et alJ, MM]
utilise une description encore plus compacte en utilisant des clés dans un code de chaine
du graphe précédant chaque nceud de départ. Le parcours de cette chaine en stockant
chaque clé dans une [file FIFO (First In, First Out)| permet de revenir au point de départ
d’un chemin que 'on vient de finir de parcourir afin de terminer le parcours du précédent
chemin & ot on lavait laissé. Ce codage remplace donc le codage de la position de chaque
point_de départ par le codage d'une clé. Pour le codage des arcs du graphe, [Kanungo
et al., M] considére une description exacte du contour, et utilise la méme description
par codage de chaine que dans m, @] La longueur de chaque arc doit donc étre
codée, et le codage de prior universel des entiers , ] est utilisé pour mesurer la

longueur de description associée. |Galland et all, 2003] et [Nicolas et all, 2001] considérent

des contours polygonaux, et chaque arc est une ligne droite. L’offset en x et en y doit donc
étre codé pour chaque arc. ﬂ&aﬂ.and_e&_aﬂ, lZDLH] considére une distribution normale de
ces offsets dont il code aussi les paramétres de fagon & utiliser la longueur de description
optimale de Shannon.

Les formes contenant des portions rectilignes couteront donc moins cher dans le systéme
de codage de |Galland et all, MI que dans celui de nglgrd, M] ou |Kanungo et all,

|. D’autre part, le codage de “Qai]andﬂ_aﬂ, [29_0_31] est moins sensible au changement
de résolution. Ainsi, une région carrée de 1 pixel dans une image de taille cotite
log(N, * Ny) + log(4) + 2log(3), et log(s®N, * N,) + log(4) + (4.s — 2)log(3) pour une
image s fois mieux résolue alors que la longueur de description de |
reste identique. Et la longueur de description de [Kanungo et al J LM] est legerement plus
faible que celle considérée par [@, @]

5.2.1.2 Longueur de description des paramétres

La partie géométrique de [l ainsi decrlte les Valeurs des sous-images doivent étre
codées. Deux a priori sont considérés dans |L Leclerd erd, ] : une image constante par mor-
ceaux, et une image lisse par morceaux. Dans le cas de sous-images constantes, un seul
paramétre par région doit étre décrit. Ce paramétre, qui est la moyenne 1; des pixels sur
chaque région a donc pour longueur m =3 log(Ri), en notant [d]
la dimension. Dans le cas d’un bruit gaussien de moyenne nulle uniforme par morceaux,

comme considéré dans “Lf:_derd, 11989, mrlgmqﬂ], |19_9_41], ona W, = (u;,I;),onT;estla

matrice de covariance de la ditribution gaussienne de la région. La longueur de description
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des paramétres s’écrit donc dans ce cas :

Lparam(¥:) = A1+ T2 og (1) (5.5)

Cette modélisation du bruit rend partiellement compte des différentes textures.

Dans le cas de sous-images a valeurs sur une surface polynomiale Leclera, I@, Ka-
nungo et al., |19_9_4I], les sous-images ont une moyenne qui varie spatialement. Les coefficients
non nuls de la moyenne polynomiale, ainsi que la matrice de covariance doivent donc étre
codés. Dans le cas multidimensionnel, la longueur de description de ces coefficients est
donc : L(ay) = %.(pi + 1)(p; + 2).1log(|R;i|) ou p; est le degré du polynome de la moyenne
de la région R;. En toute rigueur, il faudrait aussi coder ces degrés, cependant, [Kanungo
et al., |19_9A]] montre expérimentalement que la longueur associée peut étre négligée. Donc,
pour tous les paramétres, on obtient : Lparam = %((d +1) + (pi + 1)(pi + 2)) log(|Ril).

Dans “Q&lland_el_aﬂ, |20Q§] le probléme est étendu au cas de bruits gamma afin de
rendre compte du speckle des images radar, puis dans |Galland et alJ, M] des bruits de
Poisson et Bernoulli sont aussi considérés. Le codage des paramétres se fait exactement
comme précédemment, en notant k, le nombre de parameétres, on a Lparam = %log(|Ri|).
l]lelg&m_(—‘ijﬂ, lZDDd] présente une extension au cas ou les pixels des régions suivent des
distributions de type inconnu. Les pixels de chaque région sont vus, comme précédemment
comme des réalisations de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées
selon une distribution P, qui est ici inconnue, et ne fait pas nécessairement partie des
distributions canoniques. La distribution est alors modélisée par une fonction en escalier
de @ marches de longueurs variables qui approximent 1’histogramme de la région. Les
paramétres a coder sont dans ce cas la largeur des bins de I’histogramme de la région,
ainsi que chacune des probabilités qui leur sont associées. Cet algorithme permet donc de
segmenter automatiquement des images dont les régions peuvent avoir des textures trés
différentes.

5.2.1.3 Terme de fidélité correspondant & une région spatiale

La description du bruit découle directement de la longueur de code optimale de Shan-
non : L(x) = —log(P(x)). Donc Lgq(R;) = —log(P(Impg,|¥;)). Nous considérons que les
pixels d’une région [B} sont des réalisations indépendantes d’une méme variable aléatoire
de paramétre W;. Dans le cas d'un modéle de sous-images de moyennes [ et de matrices
de covariance [}, la probabilité de la restriction de I'image, a la région spatiale R;
est donc :

P(ImRi;N(NRwFi)) -

Impg, | Tmg, () —pi) " Ti (Img, () — 5.6
Hj:1R ! eXp(_(mR(]) 14:) : (Impg, (5) u)> (5.6)
(2m)2 /TR, |
Imp, ‘
En remarquant que p; = ‘Im—lR_‘ ZL:;RZ' Impg, (j), et T'r, = m(ImRiTImRi) — i T, la

longueur de description du terme de fidélité radiométrique devient :

La (1) (3 + log(2.7) + 3.1og(|[I'g, ) (5.7)

5.2.2 Optimisation

La longueur de description compléte de l'image est ainsi déterminée. Dans [@,
], afin d’optimiser la longueur de description totale, on la plonge dans un espace
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continu en remplacant les distributions de Dirac modélisant les changements d’une région
a lautre par des exponentielles dont on réduit progressivement le facteur d’échelle jusqu’a
convergence. A chaque itération (pour chaque facteur d’echelle), on retrouve un systéme
linéaire que l'on résoud & l'aide de la méthode de Seidel. On obtient ainsi un minimum
global, en revanche, dans le cas de non convergence, des régions peuvent étre non fermées.

Dans le cas multidimensionnel, I'espace de recherche est trop grand pour envisager
un telle méthode. “I&ammgw_aﬂ, | a donc proposé une méthode d’optimisation par
fusion de régions afin de traiter le cas multidimensionnel. On utilise pour cela une pile
prioritaire permettant d’ordonner les paires de régions candidates & fusion par coiit de
fusion croissant. A chaque étape, la paire de régions correspondant au cotit le plus négatif
est fusionnée, et ceci tant que le colit est négatif, ce qui correspond & une décroissance de
la longueur de description. Cette méthode permet d’obtenir un minimum local.

Dans “Cu‘al].&nd_ej_&lj, lZQO_&i], I'utilisation d’une grille polygonale que 'on modifie en

enlevant des arcs et en le déformant permet une optimisation globale. La grille considérée

est un ensemble de nceuds séparés par des arcs permettant de délimiter les régions. Afin de
délimiter les régions sans ambiguité, cette grille est décalée de (1/2,1/4) par rapport a la
grille des pixels. D’abord la grille est initialisée (par exemple par la grille des pixels décalée),
puis une séquence de trois opérations est effectuée : la fusion de régions, le déplacement
de noeuds, et la suppression de nceuds. L’étape de fusion de nceud est similaire & celle de

ﬁ] Ensuite, un déplacement aléatoire de chaque nceud de la grille est
testé, et 11 est accepté si il correspond & une décroissance de la longueur de description.
Finalement, la suppression de chaque nceud de la grille de degré 2 est testée et acceptée si
elle résulte en une décroissance de la longueur de description. Cette derniére étape permet
une régularisation du contour. Notons qu’a chacune de ces étapes, le calcul de la longueur de
description des données conditionnées par le modéle nécessite le calcul de ses statistiques
suffisantes qui requiert une sommation sur les régions. Afin de réduire sensiblement le
temps de calcul, “Qallam_ei_&ﬂ, lZQO_Ej] propose un pré-traitement permettant de remplacer

la sommation sur la région par une sommation sur les contours de cette image prétraitée.

5.2.2.1 Détail de I'implémentation d’une segmentation par MDL optimisée
par fusion

Pour des raisons que nous éclaircirons au §7.0] ce type d’optimisation ne peut étre
étendu a la longueur de description que nous allons proposer pour la[STISl Nous utiliserons
donc une méthode d’optimisation par fusions, similaire & celle proposée dans [Kanungo
et al., |19_9_4I] Afin de mettre en évidence les similitudes et les différences avec le cas 2D,
nous proposons de détailler ici 'implémentation de la méthode de |[Kanungo et al., M]
pour un modéle d’image décomposé en sous-images dont les valeurs suivent une distribution
gaussienne. D’aprés les equations 5.4 (.0 et 5.7 la longueur de description correspondante
s’écrit :

c="17 5 (log(Ng * Ny) +log(4)) + Ny * Ny, (3 +log(2.7)) +
dl ((leil = 2) *1og(3) + §1og(|Rl) + "5 (log(ITr.])))

On initialise d’abord la partition avec une sur-partition, puis, pour chaque paire de
région voisine, on calcule la décroissance de longueur de description, d£. Tant qu’il existe
une fusion permettant une réduction de la longueur de description, on la fusionne et on
met & jour les coiits de fusion correspondants.

Etant donné que seules les différences de longueurs de descriptions nous intéressent,
nous proposons de calculer directement ces différences sans passer explicitement par les

(5.8)
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longueurs de descriptions.

Une décroissance doit étre calculée pour toutes les paires de régions spatialement ad-
jacentes. On utilise donc la structure de graphe d’adjacence de régions spatiales, dont
les arcs représentent toutes les paires de régions adjacentes. Une version attribuée de ce
graphe, notée contient donc toutes les données nécessaires pour le calcul des dé-
croissances liées & la fusion. Les attributs considérés pour les noeuds sont les statistiques
suffisantes d’ordre 1 et 2 et la taille (nombre de pixels) de la région correspondante, et les
attributs pour les arcs sont le nombre de segments de la portion de contour séparant les
régions associées aux deux extrémités de l'arc.

Calcul des variations de longueur de description D’aprés ’'équation 53] 1a décrois-
sance totale a considérer est :

SIHLL = S L gcom + 00 L param + 61 Lag (5.9)

Détaillons maintenant les différentes composantes géométriques, paramétriques, et de
fidélité radiométrique du gain de fusion.

Considérons la partition P* correspondant a la partition de I'image a litération it. A
I'itération suivante, deux régions voisines Rﬁt et R;t de cette partition ont été fusionnées
de sorte que la partition de l'image a l'itération it + 1 est PUF! = Pit\{ R, R;t} U RZtH
ol R?H = RI'U R;t. La décroissance de la longueur de description géométrique liée a la
fusion correspondante est donc :

5§€+1£g00m = ﬁgeom(PiHl) - £geom(Pit) (5.10)

Cependant, seules les régions th et R;t ont été modifiées donc :

. pit . .
O Lacom = X0 1 Lyeom (BYE) + Laeom (B
ki,
fpit . . . X
S0 Lgeom (RY) + Looom (R + ﬁgmmm;t)) (5.11)
ki,
= Egoom(R?—l—l) - £geom(R2t) - Egoom(R;'t)
Notons C(th,Ré-t) représente la portion de contour séparant les régions R et R;t. Le
contour de la réunion est égal a la réunion des contours privé de deux fois cette portion de
contour commune. Donc d’aprés [£.4]

Laeom (RIF) = § (10g(Ny + Ny) +log(4) + (I + || - 21C(Ry, R}")| - 2) 1og(3) ). La de-

croissance géométrique est donc :
i 1 it pi
S L geom = -3 (log(N * Ny) +log(4) + (2|C(R;", RY')| + 1) log(3)) (5.12)

Le calcul de cette décroissance nécessite donc simplement le nombre de segments des
contours communs. C’est pourquoi nous I'avons choisi comme attribut des arcs du graphe.
Lors d’une fusion, les paramétres des régions autres que la région fusionnée restent
inchangés par rapport aux paramétres des régions avant fusion autres que les deux can-
didates a fusion. En conséquence, la décroissance de la longueur de description des para-
meétres consiste en la différence entre la longueur de codage des paramétres des deux régions

candidates a fusion, et la longueur de codage des paramétres de la nouvelle région fusion-
IRiHIRj\)
[Ril[ Ry 7

née. La décroissance correspondante est donc : (5ﬁ+1£param(ui,uj) = ‘2Z|.log(
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et en dimension 3, le nombre de paramétres des distributions radiométriques est 9 (3 va-

leurs n|10§‘/eT1ne‘Js et 6 valeurs pour la matrice de covariance), donc 5§§+1£param(ui,uj) =
91 R;|+|R;

g log(==+52).

2 log(Tr ;1)

Le calcul de cette décroissance nécessite donc simplement la taille des régions a fusion-
ner. C’est pourquoi nous I'avons considéré comme attribut des nceuds du graphe d’adja-
cence de régions.

Dans le cas d'un modéle radiométrique gaussien, les statistiques suffisantes sont G(u;) =

I,f:“l rrxp(= XI'X,), et m(u;) = Zgi’ll @y, ot X' = [x1...wp,] représente I'ensemble
des valeurs de la région R;, et @l = [2j1...7a) représente la valeur (vectorielle) en un
pixel. De méme que pour la décroissance géométrique et paramétrique, le terme de fidélité
n’est modifié que pour la région fusionnée, et consiste en la différence entre la longueur
de la description de fidélité des régions candidates a fusion et la longueur de description
de fidélité de la région fusionnée résultante. Contrairement aux autres variations, celle-
la sera toujours positive. Et d’aprés I'équation B : 6Laq(us uy) = 3.(|Rij|log(|Ty5]) —
|Ri|log(|Ts]) — |R;|log(|T;1)). Or Iy = gy (G(u;) — m(u;)"m(u;)). De plus, G(uy;) =
G(’LLZ) + G(’LLj), m(um) = m(uz) + m(uj), et |RZJ| = |RZ| + |Rj| Donc :

0Laa(i,j) = - <(|Ri| + [ Rj))-log (1 (G@) + G(5) + (m(i) + m(5))" (m(i) +m(5))))

—|Ri|log (177 (G(3) — m(1))) — |R;|log (77 (G (5) — m(5)))

(5.13)
La croissance associée a la longueur de description de fidélité radiométrique se calcule
donc & partir des statistiques suffisantes associées & chacune des régions candidates a fusion.
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Chapitre 6

Recherche d’ensembles de symboles
fréquents

La recherche de motifs fréquents est un domaine important de la fouille de données et
de la découverte de connaissance dans les bases de données. Son point de départ est lié
a analyse de paniers d’articles et spécialement a la fouille de base de transactions dans
le but de décrire le comportement des clients de grands magasins. Un nombre important
d’algorithmes a donc été proposé pour répondre & ce probléme généralement connu sous
le nom de fouille d’ensemble d’articles,El dont les plus connus sont ECLAT] et
[FP-Growthl Ce probléme a ensuite été étendu a la fouille de séquence, permettant ainsi des
applications dans la génomique ou pour l'extraction de formes temporelles, par exemple
dans des réseaux de télécommunications. Récemment, le probléme a été étendu a des
données encore plus complexes comme la fouille d’arbres fréquents, et plus généralement de
sous-graphes fréquents pour des applications telles que la biochimie, la fouille dans le world
wide web, les réseaux de citation, et I'analyse de flux de données dans les programmes.
Nous proposons dans ce chapitre une introduction & ce domaine, et particuliérement &
Palgorithme [ECLAT] que nous étendrons au cas particulier des STIS au ch[0 Le lecteur
intéressé trouvera dans l'annexe 77 une présentation plus détaillées du domaine et des
différents algorithmes utilisés.

6.1 Probléme et définitions

Soit ISk {@1, ... Bs} un ensemble de |S| symboles.

Soit O un ensemble dfobjets|o; de longueurs variables : O = {01, ..., 0j0|}. Chaque [objef]
o; contient un ensemble de k symboles s; € S :

Yo, € 0, 0; = {s;,s; € [1,k],s; € S} (6.1)

Un tel objet peut représenter un mot constitué de lettres, ou un ensemble de nucléotides
d’une séquence d’ADN, ou encore des transactions d’achat. Dans ce dernier cas, les objets
ne contiennent pas de répétition. On a donc o; C S, et c’est ce cas particulier que nous
étudions par la suite. La figure montre quelques exemples d’objets. On indexe chaque
objet par son identifiant, 7. On note I 'ensemble des identifiants d’objets. On appelle motif]
et on note I, un ensemble de symboles. Les symboles d’un motif peuvent étre ordonnés par

1. item set mining
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{a,d, e}
{b,c,d}
{a,c,e}
{a7 C7 d7 e}
{a,e}
{a,c,d}
{b,c}
{a,c,d, e}
{b,c,e}
{a,d, e}

FI1GURE 6.1 — Exemple de base de données. La premiére colonne représente les identifiants
des objets, et la deuxiéme les objets correspondants.

© 00 ~J O U= W N .

—_
o

un ordre total (lexicographique par exemple), et on note alors la succession de symboles
de m : m[1].m[2].....m[k]. Le nombre de symboles, k de m est appelé de m :
k =1(m). On parle dans ce cas de k=motifl On appelle n-extensionl de m; le k-motif my si
et seulement si mg = my.m3 ot mg est un n-motif. m; est alors le (k-m)-préfixe de mo.

On dit que l'objet o contient (ou couvre) le motif m si et seulement si m C o, pour
deux motifs my et myi1, si mp C myyq alors on dit que my1 est un motif [couvrani de
my. La B, @ d'un k-motif mm dans la base de données est le nombre d’objets qui
contiennent m. On dit qu'un k-motif est si il est contenu dans au moins omin
objets, oll oyin est un parameétre de P'algorithme. L’ensemble des motifs est noté
[A et 'ensemble des k-motifs fréquents est noté [Z],.

Fr={m cl@|l(m) =k, et o(m) > omin} (6.2)

Un exemple d’une base de données est présenté figure
La [converturd [K] d’un motif m est ’ensemble des [dentifiants| des objets couvrants de
m: K(f) ={j € {1,...|O}}|f € o}

6.2 Propriétés générales

Trouver les motifs fréquents en énumérant simplement tous les motifs présents dans O,
puis en calculant leur fréquence de facon a supprimer les non fréquents est généralement
impossible en raison de la complexité de cette approche : O(2/S)).

Les algorithmes de recherche de motifs fréquents exploitent donc des propriétés de la
fréquence des motifs de fagon a ne calculer la fréquence que pour un nombre réduit de
motifs. Dans un algorithme de recherche de motifs fréquents, les motifs dont la fréquence
est calculée sont appelés candidats. Idéalement, le nombre de candidats est égal au nombre
de motifs fréquents, cependant, un tel algorithme n’existe pas, et 'objectif est donc de
réduire I’ensemble des candidats de fagon & réduire le temps CPU tout en faisant face a
des contraintes de stockage.

2. Dans la littérature, on parle aussi de support, mais pour plus de clarté dans le chapitre [9 ot nous
réutiliserons ces méthodes, et ol on manipulera un autre type de support (temporel), nous avons préféré
le terme [fréquencel Ce terme est aussi utilisé dans la littérature, normalisé par rapport a |O].
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Remarquons que la fréquence d’un motif ne peut que décroitre quand il est étendu.
Cette propriété, appelée propriété d’antimonotonie de ’ensemble des symboles, ou encore
propriété de fermeture vers le bas (car ’ensemble des motifs fréquents est fermé par I'in-
clusion) est utilisée par tous les algorithmes de recherche d’ensembles fréquents de fagon a
réduire l'espace de recherche :

Vm :Vm' 2 m = o(m') < o(m) (6.3)
En conséquence :
Propriété 6.2.1 : Aucun motiflcouvrand d’un motif non-fréquent n’est fréquent.

Cette propriété dite sur laquelle s’appuient tous les algorithmes, permet de réduire
beaucoup l'espace de recherche dans une approche par croissance de motif.
Réciproquement, les sous-motifs d’un motif fréquent sont aussi fréquents.
Il existe trois types de motifs fréquents :
— Motif (fréquent) [ibre, m : o(m) > opmin. Cet ensemble est noté [L
— Motif (fréquent) ferméd m : Il n’existe pas de motif couvrant de m de méme fréquence.
Cet ensemble est noté [Cl
— Motif (fréquent) maximall m : 11 n’existe pas de motif couvrant de m fréquent. (les
motifs maximaux sont aussi fermés). Cet ensemble, noté est parfois aussi appelé
bordure positive.

Propriété 6.2.2 : Tout motif fréquent a un motif couvrant maximal.
Propriété 6.2.3 : Tout motif fréquent est un sous-ensemble d’un motif maximal

En conséquence, I'ensemble des motifs maximaux est une représentation condensée de
S|
|5]/2
de Sperner’s. Nombreuses sont les applications ot 'ensemble des motifs fréquents est trés
grand. En particulier pour des données contenant des longs motifs fréquents car dans ce cas
chaque motif maximal a un grand nombre de sous-motifs. Le nombre de motifs fréquents
croit d’ailleurs exponentiellement avec la longueur. En effet, un motif fréquent de taille
k inclut 2% — 1 sous-motifs fréquents. Au ch[ c’est cet ensemble que nous chercherons a

I’ensemble des motifs fréquents. Et elle est bornée par < > d’aprés le théoréme

extraire.

Cependant, 'ensemble des motifs fréquents maximaux ne permet pas de renseigner sur
la valeur de la fréquence des motifs fréquents qu’il couvre. L’ensemble des motifs fermés, en
revanche, permet de disposer de cette information. C’est pourquoi cette forme condensée est
beaucoup utilisée pour la génération de régles pour lesquelles la connaissance des fréquences
est nécessaire.

En effet, d’aprés la définition des motifs fréquents fermés, un motif fréquent est soit
fermé, soit il dispose d’un motif couvrant de méme fréquence. Une autre caractérisation
des motifs fermés est qu’ils sont égaux a I'intersection de tous les objets de O les couvrant.

La propriété Apriori relie les motifs avec leurs sous-motifs et leurs motifs couvrants.
En conséquence, le treillis des sous-ensemble de motifs parait particuliérement adapté pour
organiser la recherche. L’ensemble vide est ’élément du haut et 'ensemble de tous les sym-
boles est I’élément du bas d’un tel treillis. Ce treillis est représenté pour quatre symboles
figure [6.2] Les approches par croissance de motif exploitent I’arbre de préfixe contenu dans
le treillis. (voir figure [6.2b). 11 existe deux approches pour parcourir cet arbre : un parcours
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AN

Lalblcladlel

a b c\
[ab [ac | ad | ae | [[be | bd | be | [[ed [ ce ] [de |
[abc [ abd] abe | [acd [ ace] [ade] [ bed [ bee | [bde] [ cde ]
c Nd
abcd[abce bede

d

b)

FIGURE 6.2 — a) : Diagramme de Hasse : Treillis pour cing symboles. En bleu, les motifs
fréquents correspondants a la base de données présentée figure 61 b) : Arbre de préfixe
correspondant & la base de données présentée figure

en largeur, et un parcours en profondeur. Nous allons tout d’abord présenter succincte-
ment ’algorithme qui suppose un parcours en largeur, puis nous présenterons plus
en détail I'algorithme [ECLAT] qui consiste en un parcours en profondeur car c’est cette
approche que nous avons adopté par la suite.

6.3 ECLAT

L’algorithme [ECLAT] est le premier algorithme proposé pour la recherche de motifs
fréquents par un parcours en profondeur de I’arbre de préfixe ﬂm, |2JMLCL Zaki et all, |L9£H|]
L’ensemble complet des sous-motifs d’un candidat n’est pas connu lors d’'un parcours en
profondeur, et la propriété d’antimonotonie ne peut donc pas étre complétement exploitée.
En effet, seule I’étape de jointure des motifs de la génération de candidats est effectuée. Il en
résulte un nombre plus important de candidats. Cependant, une représentation verticale
de la base de données, et un calcul de la fréquence par intersection des lignes de cette
représentation verticale (comme dans [Savasere et all, M]) permet un calcul rapide de
leur fréquence, et par conséquent, le cotit CPU n’est pas celui qu'on pourait attendre, au
contraire, il est souvent plus faible que par des algorithmes de type Apriori.

[ECTAT] génére récursivement les ensembles conditionnels pour chaque symbole s € S.
L’algorithme est présenté figure

Chaque 1-motif, m, constitué d’'un symbole fréquent s est agrandi par extension pour
tous les 1-motif fréquent plus grands : r > m]0]. La [couverfurel de cette extension est
alors calculée par intersection de leur couvertures. Si la fréquence associée, c¢’est-a-dire le
cardinal de leur couverture est supérieure au seuil oy, alors, 7 est ajoutée a I’ensemble
conditionnel d’objets,ﬁ de s : Q4. Puis, on réitére ces étapes pour chacun des éléments de
cet ensemble conditionnel d’objets, et ainsi de suite, jusqu’a ce que plus aucune extension
ne soit fréquente.

Un réordonnement des symboles par fréquence croissante permet de réduire le nombre
de candidats. Un autre moyen de réduire le temps de calcul des fréquences, est d’utiliser

3. Dans la littérature, on parle de base de données conditionnelle
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Entrées : O, opmin, S;

Sorties : F;

1 début

2 | F 0

3 pour chaque s € S faire

4 ‘ si 0(s) > omin alors F < FUs

5 fin

6 pour chaque m € F faire

7 pour chaque r € S|o(r) > omin & 7 > m[l(m — 1)] faire
8 C K({s}h) N K({r});

9 si |C| > omin alors F < F U {m.r}
10 fin
11 fin
12 fin

FI1GURE 6.3 — Algorithme ECLAT. On étend chaque 1-motif fréquent récursivement
en lui ajoutant un symbole fréquent plus grand que le dernier symbole du motif :
m[l(m) — 1], ot [(m) est la longueur du motif.

1121314 (5|6|7|8]9]10
Aj1(0oj1y1}j1|]1j011]0] 1
B{oj1({0{010]011]0|1] 0
ciof1f1f(1joj1r{rj1rj1|o0
Djo|j1j0j1(0{1(0|1j0]1
Ef1j0|1}j1]1(0]j0}j1]1]|1

FIGURE 6.4 — Représentation verticale de la base de données de la figure

un autre formattage des données appelé format vertical. [Savasere et all. 1995, Dunkel and
Soparkar, M,, hen 1l mm, M, M)d] En effet, la fréquence d’un ensemble de
symboles est le cardinal de son ensemble d’identifiants d’échantillons. Or ces derniers se
calculent par de simples intersections. De plus, ces intersections permettent une réduction
de 'information non pertinente : seules les identifiants des échantillons nécessaires au calcul
de la fréquence restent aprés une intersection.

Si I'on reprend I'exemple de la figure [6.1] la représentation verticale correspondante est
présentée figure

En supposant que oy = 2, algorithme ECLAT commence par générer la base de
données conditionnelle de A. C’est-a-dire la représentation verticale de AB, AC, AD, et
AE, qui est obtenue par simple & logique du vecteur de bits correspondant & chacun des
symboles. Seuls AC, AD, et AE sont fréquents. On les étend alors & un autre symbole plus
grand que le dernier symbole du motif : ACD et ADE. Et finalement, ACDE. La figure 77
illustre la génération de la base de données conditionnelle de A.

Zaki and qudal, M] a proposé un stockage plus efficace des ensembles condition-
nels d’objets par diffsets. 1l s’agit des différence de couvertures entre le k-motif s, et son
k-1-préfixe. |Hipp et all, 2000] propose de combiner Apriori et [ECLAT] dans un algorithme
appelé Hybride. L’algorithme commence la génération des motifs fréquents par une ap-
proche Apriori, puis, pour une certaine profondeur, fixée par l'utilisateur, ’algorithme
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1[2]3]4]5]6[7[8]9]10
AC JoJof1]1][oJ1][oj1][0]0O
AD JofojofrJo]1]o]1]0]1
AE JoJof1]1[1]ofo]1]0]1
ACD [o]oJo[1]Jo]1]Jo]1]0]O
ADE [o]ofo]1]oJofJo]1]0]1
|ACDE [0]O0]Oo[1]0]o0]o0o][1]O0] O |

FIGURE 6.5 — Génération de la base de données conditionnelle de A pour I’algorithme
ECLAT pour les données de la figure

passe & une génération en profondeur facon [ECLAT]
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Quatriéme partie

Mise en oeuvre et implémentation
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Chapitre 7

Segmentation jointe d’une STIS

Comme nous ’avons vu au chapitre @ les peuvent étre modélisées dans un graphe
d’adjacence temporelle d’objets spatiaux ([SOTAGI). Les objets spatio-temporels (STQ) qui
sont des séquences temporelle des ces objets spatiaux (SQJ) s’obtiennent & partir des che-
mins dans une version orientée de ce graphe. Les sont caractérisés par une homogénéité
spatiale radiométrique. Par ailleurs, les régions des sont modifiées par des événements
spatiaux de type fusion, division, et la combinaison des deux. Il existe donc une homogé-
néité temporelle de forme entre groupes diSOJ de différents instants. Cette homogénéité est
néanmoins perturbée par de faibles déformations liées & des erreurs de recalages géomé-
triques entre images ou a de faibles déformations des[STOlde la scéne dont on a sous-estimé
la profondeur.

On peut envisager de traiter ces deux types de redondances (spatiale et temporelle)
successivement, par exemple en segmentant chacune des images de la [STIS| puis en met-
tant en correspondance les objets le mieux possible de facon & mettre en évidence les
et les changements topologiques qui les lient. Cependant, en raison des changements ra-
diométriques liés aux conditions d’acquisition ou aux objets eux-méme, les objets spatiaux
extraits indépendament pour chaque image par un algorithme de segmentation classique
présentent généralement peu de redondance de forme. En effet, pour pouvoir parler de
forme d’un objet, il faut disposer de l'objet, mais pour assurer que ces objets sont effec-
tivement des instances d’un pertinent, il faut qu’ils présentent une forte redondance
de forme. Nous voyons donc que ces deux redondances caractérisant les sont tres
liées et nous devons donc les traiter conjointement. Nous proposons donc une méthode de
segmentation jointe de

7.1 Introduction

Les régions spatiales que I’on recherche subissent par ordre de fréquence les changements
suivants :

— Une conservation topologique : Correspondance 1-1

— Une fusion ou une division : Correspondance 1-n

— Une combinaison de fusion(s) et de division(s) : Correspondance n-m

Nous disposons donc d’un modéle de la séquence que 'on peut voir comme un langage
permettant de décrire la séquence. Restent & mettre en évidence les régions spatiales dont
les évolutions se décrivent simplement & 'aide de ce langage.
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Remarquons que les changements les plus rares sont les plus compliqués : une combinai-
son de fusion(s) et de division(s) correspondant & un appariement n-m est nettement plus
compliqué qu’une fusion ou qu’une division qui correspondent & des appariements 1-n et
qui sont eux-mémes plus compliqués qu’une conservation correspondant & un appariement
1-1. Par ailleurs, 'objectif de la segmentation est de simplifier les données, ce qui est une
problématique proche de celle du codage, et comme nous ’avons présenté dans Bl formuler
le probléme de la segmentation d’image sous la forme d’un probléme de codage permet
de mettre en évidence une énergie minimale pour la partition optimale correspondant &
I'image. Par ailleurs, cette formulation permet une mise & échelle des différents types d’in-
formation manipulés en raison de I'unité de mesure universelle considérée : le bit. Ce point
est particuliérement intéressant dans notre cas ot nous devons traiter conjointement deux
redondances de nature différentes : radiométrique et de forme. Nous avons donc choisi un
cadre de codage pour la segmentation jointe de la [STIS| et particuliérement le cadre du
MDL.

Nous avons introduit dans la section le Nous introduisons maintenant le
graphe d’adjacence spatio-temporelle de régions (SOSTAG, Spatial Object Spatio-Tempo-
ral Adjacency Graph) car ¢’est une structure permettant de mettre en évidence les relations
topologiques spatiales (utiles & un algorithme de segmentation) et temporelles. De plus,
nous verrons 7.0l que ce graphe attribué est une structure de stockage des paramétres
nécessaires & I'optimisation permettant une mise & jour efficace.

Définition 7.1.0.1 SOSTAG: Un[SOTAG est un graphe dont les neeuds représentent les
régions spatiales, et dont les arcs sont de deuz types :
— spatiaur : deux neeuds sont liés par un arc spatial si les régions associées ont un
contour commun.
— temporels : deur neuds sont liés par un arc temporel si les régions associées ont une
intersection non vide.

7.2 Modéle géométrique spatio-temporel

Dans cette section, nous présentons le schéma de codage de la séquence. Nous com-
mencons par présenter le schéma de codage idéal, et aprés en avoir discuté la complexité,
nous présentons les approximations que nous avons considéré.

7.2.1 Codage différentiel de la géométrie

Nous avons vu en qu’il est classique en codage vidéo, de décrire une série de
partitions & partir d’'une partition initiale, codée en intra, et la série des modifications
des régions entre chaque nouvelle trame a partir de la compensée ﬂSﬁiﬁmhi_Qr_eJﬁlJ, |l£l9j,
@, ] Cette approche différentielle est plus intéressante d’un point de vue de
codage car le nombre de bits requis pour coder les modifications, et les erreurs résultantes
est inférieur au nombre de bits requis pour coder I'ensemble des partitions en intra. Ce
gain est di d'une part a l'existence d’'une redondance temporelle dans les données codées,
et d’autre part a ’exploitation de cette redondance dans le schéma de codage. Dans le cas
d’une séquence vidéo, cette redondance temporelle est radiométrique et géométrique (voir
). Dans le cas des[STIS] nous ne considérons pas de redondance radiométrique en raison des
évolutions radiométriques des objets de la scéne ainsi que des changements radiométriques
liés aux changements des conditions d’acquisition. En revanche, la redondance géométrique
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| intra

par rapport a
o la précédente
par rapport
a une t+T-image
m Par rapport
a la suivante

FIGURE 7.1 — Schéma de codage idéal. Dans un schéma de codage idéal, pour chaque
région, il faut choisir une image de référence et le type de changement & considérer.

est importante, et il est donc intéressant de ’exploiter. Nous proposons donc un codage
différentiel de la géométrie des régions.

7.2.2 Image de référence

Dans le cas de la vidéo, les changements sont décrits d’'une trame & lautre de fagon
transitive selon ’ordre chronologique. Or nous avons vu que dans notre cas, un nuage peut
apparaitre dans une image. Dans ce cas, dans I'image suivant 'image du nuage, il sera
moins cotiteux de décrire les régions désoccultées par rapport a ’avant-derniére image.
Par ailleurs, 'un des avantages des par rapport aux paires d’images utilisées pour
détecter des changements est la durée pendant laquelle la terre est observée. Cette longue
durée, qui permet d’observer I'histoire des objets est particuliérement intéressante dans le
cas de phénomeénes périodiques. Dans ce cas, une mémoire de la taille de la période P du
phénomeéne observé est requise car il est plus intéressant de coder les régions de 'instant ¢
par rapport & une image de l'instant ¢ — k.P. Dans ce cas , les régions sont donc codées de
fagon plus efficace par rapport & des régions plus anciennes que la précédente voire méme
futures. La figure [[] illustre ce codage pour un exemple jouet.

7.2.3 Différents types de changements

En raison des erreurs éventuelles de recalage géométrique, des superpositions, ou de seg-
mentation (particuliérement si I'on considére une méthode itérative), les correspondances
entre régions spatiales ne correspondent pas a une simple intersection des régions. Il nous
faudra donc déterminer, pour chaque région, et par rapport & chacune des autres images,
le type de changement & considérer, puis, déterminer I'image par rapport a laquelle cette
région doit étre décrite, c’est-a-dire 'image permettant la description du changement la
plus simple.

7.2.4 Description idéale et complexité

La description idéale de la géométrie de la consiste en une description condi-
tionnelle. Certaines régions-clés sont codées en intra de fagon & permettre la description
d’autres régions par rapport a celles-1a de fagon conditionnelle. Le choix des régions clés
et des images de référence par rapport auxquelles décrire les régions en inter est cepen-
dant un choix difficile. En effet, I'image de référence associée a une région a coder en inter
doit permettre la description globale la plus simple possible. Ce choix fait intervenir dans
un premier temps la complexité de description conditionnelle par rapport a chacune des
images, mais est aussi lié au choix des régions clés et au choix des autres dépendances qu’il
entraine car pour éviter les redondances, une région doit étre décrite par rapport a une
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seule image. Ainsi, dans I'exemple de la figure [[1] il faut s’assurer qu’au bout de la chaine
de dépendance de la région ryg il y a bien une région codée en intra, c’est-a-dire s’assurer
qu’il n’y a pas de cycles, et que le choix de codage en intra est judicieux pour cette région.

Par ailleurs, la description conditionnelle d’une région par rapport a une certaine image
de référence nécessite d’avoir au préalable déterminé le type de changement & considérer.
La détermination du type de changement nécessite de tester chacune des quatre hypothéses
de changement. L’hypothése de conservation est assez simple & tester : la région de 'image
dans laquelle on cherche les correspondances permettant la meilleure correspondance est
sélectionnée. La complexité de cette étape est donc de I'ordre du nombre moyen de voisins
temporels d’une région. Et la longueur de description géométrique sous cette hypothése
revient & coder le numéro de la région en question, ceux des régions a partir desquelles
elle est codée, et les modifications a effectuer pour passer d’'une région a 'autre corres-
pondant & l'erreur géométrique d’approximation. Le cas d’une fusion ou d’une division
est plus complexe : en fonction de la taille de la région fusionnée (respectivement, qui se
divise), on peut avoir un nombre plus ou moins grand de combinaisons de régions avec
lesquelles tester la mise en correspondance. Ce probléme revient en effet & chercher, dans
un graphe d’adjacence spatio-temporelle de régions, la composante spatialement connexe
dans I'image de référence considérée présentant la meilleure correspondance parmi toutes
les composantes spatialement connexes dont tous les nceuds sont temporellement liés a la
région fusionnée (respectivement a diviser). Une fois le groupe optimal obtenu, coder la ré-
gion revient & coder les numéros de régions correspondantes, et les modifications a effectuer
sur la réunion pour obtenir 'autre région. Ces modifications permettent la robustesse aux
petites déformations. Enfin, trouver le nombre de mises en correspondance n-m est encore
plus complexe car cela revient a trouver des paires de composantes spatialement connexes
dont chaque noceud est temporellement lié & un noeud de 'autre composante spatialement
connexe. Enfin, cette optimisation doit étre effectuée pour chacune des régions.

Nous voyons donc que la description de la séquence de facon différentielle selon ce
schéma de codage est extrémement complexe. De plus, dans le cas d’'un algorithme itératif,
les différentes étapes de décision du type de changement, de choix de I'image référence, et
de recherche des région-clés doivent étre répétées a chaque itération. L’optimisation jointe
des appariements optimaux et des segmentations spatiales n’est donc pas envisageable pour
ce modeéle sans effectuer d’approximation. Nous proposons donc deux approximations.

7.2.5 Décision concernant le choix du type de changements

Nous avons vu que le choix parmi les quatre types de changements est trés coliteux, et
particuliérement les combinaisons de fusion(s) et de division(s). Notons qu’une combinaison
de fusion(s) et de division(s) peut aussi étre décrite en termes de fusions, et de divisions, et
les fusions et les divisions peuvent aussi étre décrites en termes de conservation topologique.
Néanmoins, dans ces cas, les descriptions n’étant pas adaptées aux données, les erreurs
géométriques résultantes seront plus importantes. Par ailleurs, les régions spatiales des
que nous considérons sont généralement conservées.

Afin de simplifier le probléme, nous proposons donc de considérer uniquement des
correspondances 1-1, quitte a coder des erreurs géométriques importantes. En conséquence,
étant donné que les[STIS contiennent des changements topologiques, une région pourra étre
référence pour plusieurs régions, et certaines régions ne seront référence d’aucune région. La
conséquence de cette approximation est que le cotit de description d’un autre changement
que la conservation topologique est surestimé. En effet, cette description est trés redondante
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dans le cas d’une division par exemple, parce qu’on décrit la transformation de chacune des
régions divisées vers la région qui se divise. La description est encore plus redondante dans
le cas d’'une combinaison de ces changements. L’ordre de complexité initial est néanmoins
respecté : la longueur de description d’une conservation topologique est inférieure a la
longueur de description d’une fusion ou d’une division elle-méme inférieure a la longueur
de description d’une combinaison.

La redondance de cette description n’est pas génante en soi dans la mesure ot 'on ne
souhaite pas coder effectivement la séquence. Elle nous écarte cependant du cadre formel
de codage et la longueur de description doit étre vue plutdét comme une fonctionnelle &
optimiser. Cette redondance a aussi pour conséquence d’affecter la commensurabilité des
différents termes de la longueur de description. La partie radiométrique perd ainsi de I'im-
portance relativement & la partie géométrique dans des cas de changements topologiques.
Ceci aura pour conséquence une adaptation de la sensibilité radiométrique par rapport a
la redondance temporelle.

7.2.6 Décision concernant le choix de l’image de référence

Le modéle présenté contient des arcs entre images non consécutives afin d’étre robuste
aux apparitions de nuages et de pouvoir exploiter la redondance temporelle de phénoménes
périodiques. Cette approche nécessite le choix de I'image référence pour chaque région, et
nécessite ensuite de rompre les cycles présents dans le graphe de dépendance en codant
I'une des régions en intra afin d’assurer le décodage. Ainsi, plus le graphe contiendra de
cycles, plus il faudra coder de régions en intra. Donc plus les chemins maximaux sans cycles
sont longs, moins il faudra coder de régions en intra. Séparer cette décision du choix de
I'image de référence est sous-optimal. En effet, choisir 'image de référence d’une région
comme étant celle qui présente la modification la plus simple & décrire peut conduire a un
petit chemin maximal sans cycle alors qu’en prenant une autre image, on aurait pu obtenir
un chemin maximal sans cycle plus grand, et donc coder, au total, moins de régions en
intra. Une optimisation globale est impossible en raison du nombre de configurations a
tester, néanmoins, différentes approximations peuvent étre effectuées de fagon a trouver
un optimum local. Rappelons cependant que la mise en correspondance n’est pas 'objectif
final de la méthode de segmentation jointe. Les régions de chaque image sont initialement
inconnues. Cette mise en correspondance interviendra donc & chaque itération d’une autre
optimisation et doit donc étre la plus simple possible.

Afin de régler le probléme de cycles, nous proposons d’imposer un codage par rapport au
passé. Cette décision correspond & une vision classique correspondant a un temps orienté.

Le choix de la région de référence passée reste néanmoins entier, et nous proposons
d’éviter cette prise de décision cofiteuse en considérant une moyenne des longueurs de
description correspondant a chaque configuration. La longueur de description géométrique
d’une région r s’écrit alors :

1
Loom(r) = o———— | Lakm(r) + Lo (rlr) (7.1)
& ICyl(r)| + 1 g T,egy:l(r) 8

out Cyl(r) est l'ensemble des régions correspondant & r en chaque autre instant. Cette
longueur de description favorise donc effectivement les régions stables car dans ce cas, le
terme Lgeom (7|r’) est nul (ou quasiment dans le cas d’erreur de recalage géométrique de
la région). En revanche, les images avec lesquelles la correspondance est mauvaise seront
aussi prises en compte.
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Outre le probléme de complexité de optimisation, dans le cas d’images mal recalées
ou dans le cas d’erreurs dans les partitions considérées (ce qui arrivera au cours d’un al-
gorithme itératif) le graphe intersection a considérer pour calculer ces dépendances peut
vite comprendre un nombre prohibitif d’arcs. Ainsi, il n’est pas envisageable de calculer
le graphe d’intersection complet pour la séquence ADAM entiére ou méme d’une sous-
séquence obtenue par découpage spatial. On peut alors simplifier encore le probléme en
réduisant le nombre d’images candidates a la dépendance. Autrement dit, on peut réduire
I'influence d’une image & une fenétre temporelle. L’intérét des arcs entre images non consé-
cutives était de prendre en compte les phénoménes périodiques et les nuages. On peut donc
réduire les images candidates & la dépendance & :

— L’image précédente

— L’image avant la précédente; afin de rester robustes aux apparitions liées & une

superposition

— Les images & des multiples de un an d’intervalle ; dans ce cas, la notion de passé ou

de futur perd son sens puisqu’on considére un temps circulaire.
Par la suite, on notera Cyl 'ensemble des régions de référence, et W son cardinal.

Enfin, 'approximation la plus forte consiste a prendre W = 1, et ne considérer de
dépendance qu’a l'image précédente. Dans ce cas, le probléme du choix de I'image de
dépendance n’est plus. En revanche, les apparitions liées a une superposition comme les
nuages auront pour effet de considérer les régions occultées comme instables & l'instant
suivant, et donc soit de sursegmenter les deux soit de sous-segmenter. En effet, on remarque
que le cas de la sur-partition triviale ot chaque pixel est une région correspond & une
mise en correspondance parfaite. Dans le cas ot la réalité présente de mauvaises mises en
correspondances, on pourra rester dans ce minimum local de la longueur de description
spatio-temporelle.

7.3 Longueur de description du modéle géométrique spatio-
temporel

De fagon a calculer la longueur de description spatio-temporelle d'une région r; (equa-
tion [])), il faut d’abord trouver Cyl(r;), c¢’est-a-dire 'ensemble des régions (une par image
de référence) correspondant le mieux a r;. Il nous faudra ensuite calculer la longueur de
description géométrique temporellement localisée ﬁggm(rt). Pour cela, nous renvoyons le
lecteur a 52,111 et rappellons juste ici son expression :

L35 n(re) = 5 (log(N) +1og(4) + (C(r)| ~ 1) log(3)) (72)

Finalement, il nous faudra calculer la description conditionnelle ﬁgelgm(rt). Nous dé-
taillons dans cette section ces différentes étapes.

7.3.1 Calcul du cylindre d’une région

Le cylindre d’une région r; est 'ensemble des régions des images de référence présentant
la meilleure mise en correspondance avec r;. Il existe de nombreuses mesures de mise en
correspondance de forme. Remarquons que les images constituant la ne sont pas
tournées, et sont & méme échelle, une variation d’échelle ou d’angle entre deux régions
traduit donc un changement significatif. C’est pourquoi nous devons utiliser une mesure de
mise en correspondance qui ne soit invariante ni par rotation, ni par changement d’échelle.
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Il y a deux maniéres de comparer des régions : les comparaisons basées sur la région, et
celles basées sur le contour. Nous allons présenter quatre mesures de distances.

Mesure de distance de frontiére Cette distance, notée Dp est la somme de deux
mesures non symétriques D%(C; — C2) et DE(Co — C1) correspondant respectivement a la
somme des distances de chaque élément d’un contour & ’autre contour :

Dp = 'D%(Cl — CQ) + D%(CQ — Cl) (73)
avec :
DH(CL = Co) = Y d(c1,C) (7.4)
c1€Cy
ou :
d(c1,C2) = min d(cy,c2) (7.5)
c2€C2

ou d(cy, c2) représente la distance euclidienne entre deux éléments de contour. Cette mesure
considére équidistantes d'une région r; deux régions ro et rg, ro présentant, par rapport a
r1 de faibles erreurs locales entre les contours tout le long du contour (par exemple suite &
une légere translation), et 3 présentant des erreurs importantes, mais sur une petite partie
du contour.

Distance de Hausdorff La distance de Hausdorff, Dy consiste & prendre le maximum,
plutét que la somme par rapport & la distance de frontiéres.

DH = HlaX('D;lI(Cl — CQ), 'D?I(Cg — Cl)) (76)

D}Q(Cl — Cg) = max (d(Cl,Cg)) (77)

c1eCy
Cette distance quantifie la pire différence entre deux contours et est donc bien adaptée a la
mise en correspondance de formes. En reprenant I’exemple précédant, cette mesure place
rg plus loin de r{ que rs.

Distance de Hamming Définie par Richard Hamming, cette distance joue un role
trés important en théorie algébrique. Elle permet de quantifier la différence entre deux
séquences de symboles. Si on pose a = a —0...a,_1 et b = bg...b,_1, ol les a; et b; sont des
symboles appartenant & un ensemble A, la distance de Hamming se définit formellement
par :d(a,b) = |{i : a; # b;}|. Elle peut étre étendue & des régions[Kanungo et. all,[1994]. Elle

est dans ce cas une distance basée région qui mesure l'aire des parties de régions n’étant

pas commune aux deux régions dont on cherche la distance, mais appartenant simplement
a 'une.
DHam(Tl,Tg) = ’7’1’ + ’7’2’ — 2.’7’1 N 7‘2’ (7.8)

Distance logarithmique de régions On peut aussi considérer une version logarith-
mique de la distance de Hamming, Dg en considérant le logarithme du rapport du produit
des surfaces des régions et du cardinal de leur intersection.

Dr(r1,72) = log(|r1|) + log(|r2|) — 2.1log(|r1 N 72]) (7.9)
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Discussion Pour la mesure de distance de frontiére, comme pour la distance de Haus-
dorff, le calcul de la distance nécessite pour chaque élément de contour, le calcul de la
distance a tous les éléments de contours de toutes les régions ayant une intersection non
vide. Soit N,, le nombre moyen de régions ayant une intersection non vide, k le nombre
moyen de régions de I'image, et N, * N, la taille de I'image. On peut approximer le nombre

moyen de contours par région par 24/ N, * N, /k. En conséquence, la complexité du cal-

cul de cette distance pour une paire d’images est 4N,, N, * Ny, et la mise & jour de cette
distance pour une région est 4N, N, « N, /k. Pour la distance de région, en revanche, la
complexité d’initialisation des intersections est en O(N, * N,) car un simple parcourt de

I'image et une incrémentation des compteurs dans un tableau de taille % suffit et la mise
& jour d’une distance est en temps constant. Nous verrons par la suite qu'un algorithme
itératif de fusions spatiales des régions est bien adapté pour minimiser la longueur de des-
cription spatio-temporelle, et on préferera donc une mesure basée région. En particulier,
nous choisirons la distance logarithmique de régions.

7.3.2 Longueur de description géométrique conditionnelle

La description considérée pour les régions est une description du contour. Décrire une
région a partir d’'une autre revient donc & décrire un contour a partir d’'un autre contour.
La fagon la plus simple de le faire est de décrire les portions de contour & enlever, et les
portions de contour avec lesquelles les remplacer. Notons que connaissant I’ancien contour,
et les portions du nouveau contour & insérer, on peut retrouver les portions du contour
initial a remplacer. Il s’agit de la portion de I’ancien contour situé entre les deux extrémités
du contour & insérer. Seules les nouvelles portions de contour doivent donc étre décrites.

Si les contours sont complétement disjoints, on devra décrire totalement le nouveau
contour. La description conditionnelle permettra une économie de longueur de description
par rapport & la description indépendante de la nouvelle région seulement dans le cas ot
il existe des portions de contour communes. Cette description est donc trés sensible aux
erreurs de recalage. On souhaiterait décrire les portions du nouveau contour & remplacer
seulement si leur description est vraiment nécessaire, autrement dit si I'erreur commise
si on garde les anciennes portions & la place n’est pas trop grande. Pour ce faire nous
proposons de considérer une distance minimale entre deux éléments de contour paralléles
I'un de l'ancien contour, et 'autre du nouveau contour. Seuls les segments du contour a
insérer dont la distance & ’ancien contour est supérieure a cette distance minimale sont
codés.

Enfin, remarquons que la longueur de description conditionnelle n’est pas symétrique.
Cette asymétrie a pour effet de favoriser les rétrécissements de régions par rapport aux
expansions. Cet effet est compensé par le fait que les régions voisines sont en contrepartie
étendues ou rétrécies. Cependant, étant donné qu’on ne calcule cette longueur que sur
des cylindres, c’est-a-dire sans prendre en compte les voisins spatiaux, cette asymétrie
est génante. Nous proposons donc de considérer une version symétrisée de la longueur de
description conditionnelle en codant la moitié de la somme des longueurs de description
du contour & remplacer et du contour a insérer.

Considérons un ensemble de segments constitué de la réunion des segments des contours
extérieurs des deux régions dont on cherche la longueur de description conditionnelle.
Les contours a décrire sont les cycles dont l'intérieur n’appartient pas a l'intersection de
régions. La figure [ illustre les contours & coder que 'on appellera contours d’erreur.
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FIGURE 7.2 — Illustration de I'intérét de considérer une orientation pour le contour.

Ces contours correspondent & plusieurs composantes connexes. On note CC 'ensemble de
ces composantes connexes. Dans le cas de la figure [[3]), CC = {Cy, ...,C5}. La longueur de
description associée est la moitié de la somme des longueurs des codes de chaine de chacun
de ces contours, le premier élément appartenant nécessairement au contour a partir duquel
on souhaite le coder. Notons que ce facteur 1/2 est a multiplier au facteur 1/2 lié a ce
qu’un contour est partagé par deux régions. La longueur de code de 'erreur de contour est

donc :

|CCij1

Lgeom (1ilr5) :% CCy5l (log (IC5]) +log(4)) + Y (ICxk| — 1) log(3) (7.10)
k=1

Ces composantes connexes sont donc constituées d’'une portion du contour intérieur
d’une des régions, et d’une portion du contour extérieur de ’autre région. La notion d’in-
térieur et extérieur d’un contour est prise en compte en considérant un sens conventionnel
de parcours du contour dans le sens des aiguilles d’'une montre du point de vue d’un point
intérieur. Ce sens de parcours est nécessaire pour assurer qu’on ne compte pas comme
contour commun une portion de contour dont I'une des régions est a gauche et I'autre a
droite. Ainsi, dans I’exemple de la premiére ligne de la figure[Z.2] aucun contour commun ne
sera considéré entre les deux régions et donc les longueurs de descriptions conditionnelles
reviennent simplement en la description compléte du nouveau contour. A droite, en re-
vanche, il existe un contour commun et la longueur de description conditionnelle sera donc
la longueur de description du nouveau contour privé du contour commun. On ne calcu-
lera néanmoins jamais la longueur de description conditionnelle des régions de la figure de
gauche car elles ont une intersection vide, et il est donc impossible que la région 79 appar-
tienne au cylindre de la région ;. Cependant, 'exemple de la ligne du dessous montre un
cas pour lequel on pourra étre amené a calculer la longueur de description conditionnelle,
et alors, seul le cas de droite verra sa longueur de description conditionnelle réduite.

Les contours d’erreur forment donc des cycles dans ’ensemble des éléments de contour
des régions, le sens de I'un d’eux ayant été inversé. Ainsi, dans le cas de la figure [[.3] les
cycles présents dans I’ensemble des éléments de contour de chacun des contours dont le sens
a été inversé pour 'un d’eux permet effectivement d’extraire les contours d’erreur. L’exis-
tence de points multiples complique néanmoins la recherche de cycles. Ainsi, supposons que
I'on commence la recherche par le point vert. Arrivé au point bleu, deux possibilités sont
envisageables. On choisira dans ce cas I’élément de contour permettant de fermer le plus
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FIGURE 7.3 — La figure a) présente les deux contours & coder de fagon différentielle. La figure
b) présente les composantes connexes dont le codage correspond a la somme des codages
des descriptions différentielles vers 'avant et vers I’arriére sans tolérance par rapport a des
imprécisions géométriques. Enfin, la figure c) présente les éléments a coder restants aprés
prise en compte du bruit géométrique. Dans la figure b), le point vert représente un nceud
simple, et le point bleu correspond a un point multiple pour lequel il faudra choisir quel
chemin prendre pour trouver les cycles qui nous intéressent.

possible la région. Les contours d’erreurs sont ainsi successivement retirés de 1’ensemble
d’éléments de contour jusqu’a ce qu’aucun cycle n’existe.

7.4 Modéle radiométrique spatio-temporel

La radiométrie des objets des n’est pas invariante dans le temps comme dans la
plupart des contenus vidéo. Par ailleurs les évolutions considérées présentent des fréquences
trop élevées par rapport aux fréquence d’échantillonage au sens de Shannon. Nous allons
donc supposer dans cette partie que les radiométries des différentes instances d’un objet
spatio-temporel sont indépendantes.

Nous considérons par ailleurs une distribution normale des valeurs des pixels sur une
région spatiale. La description des valeurs des pixels d’'une région consiste donc en la
description des paramétres du modéle, et en la description des valeurs des pixels selon ce
modéle. On dénome ces deux termes longueur de description des paramétres, et longueur
de description radiométrique. Les longueurs de description associées sont, [ :

d d+1
Lparam () = 3 (1 + 5 10g(|7‘t|)> (7.11)
et :
Lonion () = 2 (A + 10g(21T) + dlog(T,) (7.12)

Et la longueur de description totale s’écrit :

E - Z £§§>m(’r) + Eparam('r') + £radiom(7') (7.13)

relmy,....Imp

7.5 Minimisation de la longueur de description totale

Maintenant que nous disposons de la longueur de description totale, nous devons trou-
ver la séquence de partitions correspondant au minimum de cette longueur. Comme nous
I’avons noté au chl la méthode d’optimisation la plus efficace est celle de ,

1. Pour plus de détails, le lecteur est renvoyé aux §5.2.1.2 et [5.2.1.3)
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]. Il s’agit d’une procédure itérative dont une itération se décompose en trois étapes :
fusion de régions, déformation des contours, et simplification des contours. L’efficacité de
cette méthode d’optimisation est principalement liée au calcul d’'une image de somme des
statistiques requises de sorte que le calcul de la longueur de description radiométrique de
la région se résume & un parcours des contours et non pas des régions. Dans notre cas, la
partie la plus cotiteuse est le calcul du cylindre de la nouvelle région et de la longueur de
description temporellement dépendante qui en découle. Comme nous ’avons précédemment
remarqué, les mesures de distances d’appariement entre régions basées région permettent
une mise a jour rapide des distances suite & une fusion car ces distances se calculent a
partir de l'aire des régions et de leur intersection. Or ces grandeurs sont mises a jour suite
a une fusion par une simple addition. En effet, (rf Urt) N7l = (rt Nrd) U (rk N rh), or
rtUrh =0 done |(PtUrb) el | = [(rt N )| + |(rh N rh)|. En revanche, intersection avec
deux régions dont le contour a été déformé ne se déduit pas facilement des intersections
antérieures. Nous proposons donc une stratégie d’optimisation par fusion de régions.

7.5.1 Présentation de ’algorithme

De facgon a fusionner et mettre & jour efficacement les parameétres nécessaires au calcul
de la longueur de description, nous proposons l'utilisation d’un Un est
une structure permettant de représenter les relations temporelles et spatiales entre les ob-
jets spatiaux. Nous stockerons dans cette structure les paramétres nécessaires au calcul des
cotits de fusion, et effectuerons les fusions dans ce graphe plutét que dans les images. Les
attributs des noeuds sont, comme dans le cas 2D, les statistiques suffisantes jusqu’a I'ordre
2. Dans le cas bidimensionnel, le nombre de segments des frontiéres entre régions suffi-
saient pour le calcul des cotits de description géométriques. Dans le cas multi-temporel, en
revanche, il faudra stocker, pour chaque arc spatial, le code de Freeman correspondant a la
fontiére associée afin de calculer les longueurs de description géométriques conditionnelles.
Enfin, nous stockerons dans les arcs temporels un bit codant la dépendance temporelle de
fagon a obtenir les cylindres des régions en parcourant les arcs sortants.

La longueur de description considérée est spatio-temporelle et dépend de plusieurs
images. Une simple fusion spatiale de deux régions présentant une bonne mise en corres-
pondance provoquera une augmentation de la longueur de description spatio-temporelle
géométrique car on perd la bonne correspondance. Or un schéma d’optimisation par fusion
pour minimiser une longueur de description d’image dans le but de segmenter correspond &
une simplification progressive du modéle. Ainsi, la longueur de description de I’état initial
pris comme sur-partition triviale, H présente une longueur de description élevée du modéle
et une description de I'image sachant le modéle nulle, et au fur & mesure de ’algorithme,
les fusions simplifient le modéle et augmentent en contrepartie le deuxiéme terme jusqu’a
atteindre le compromis idéal. Il est donc nécessaire que 'opération considérée a chaque
itération fasse diminuer la longueur de description globale, or la longueur de description
radiométrique croit forcément suite & une fusion. Le fait que certaines fusions provoquent
une augmentation de la longueur de description du modéle risque de faire converger 'al-
gorithme vers un minimum local, soit parce que I'optimisation sera terminée trop tot, soit
parce qu’on aura suivi un mauvais chemin d’optimisation.

De fagon a régler ce travers, nous devons considérer une série de fusions comme opéra-
tion élémentaire a effectuer & chaque itération. Nous appelons cette opération élémentaire
Multi-fusion. En effet, & partir d’une situation stable, en effectuant simultanément plu-

2. une région correspond & un pixel
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sieurs fusions dans chaque image de référence, on assure que la longueur de description
géométrique ST décroisse. On appelle fusion clé la fusion initiale, et fusions déclanchées
les autres. Les cas d’objets présentant des bonnes mises en correspondances avec toutes les
images de la[STIS|nécessiteront une fusion dans chacune des images en méme temps. Il nous
faudra donc trouver les fusions déclanchées par une fusion dans toutes les autres images, or
comme nous l'avons précédemment remarqué, l'utilisation du graphe intersection complet
n’est pas envisageable.

Remarquons par ailleurs qu’une fusion dans une image a non seulement pour effet
d’augmenter la longueur de description, mais aussi de diminuer fortement le cott de fusion
des régions correspondantes dans les autres images. Nous proposons donc de restreindre
temporellement les multi-fusions & une période temporelle d’influence de la fusion-clé que
l'on prendra égale & W. Le cotlit associé & une multi-fusion est lui aussi temporellement
restreint et correspond au cotit de longueur de description spatio-temporelle d'un sous-
graphe correspondant & un découpage spatio-temporel défini par la région clé. On appelle
arc d’ancrage un arc liant un nceud du sous-graphe a un noeud du graphe privé du sous-
graphe. Aprés multi-fusion dans le sous-graphe, sa réinsertion dans le graphe nécessite une
mise & jour des arcs d’ancrage et des longueurs de description de leurs extrémités. Ces mises
a jour consisteront pour certains d’entre eux & une forte réduction du cott de description
qui aura pour effet de propager implicitement la multi-fusion & travers toute la

Nous proposons donc un algorithme itératif initialisé par une séquence de sur-partitions.
Lors de l'initialisation, on calcule, pour chaque arc spatial, les cotits de la longueur de des-
cription du sous-graphe associé. Ces multi-fusions sont ensuite insérées dans une pile de
priorité ordonnée par cotlit croissant. Rappellons que le but étant de faire décroitre la
longueur de description, plus le cotit de multi-fusion est négatif, plus la multi-fusion est
intéressante. On dépile ensuite progressivement les multi-fusions tant que le coiit associé
est négatif en effectuant les multi-fusions correspondantes, puis en mettant & jour les dif-
férentes propriétés du graphe, les cotits de multi-fusion et 'ordre dans la pile. Le principe
de l'optimisation est présenté figure [7.41

7.5.2 Estimation des multi-fusions

De facon & minimiser la longueur de description en profitant de la redondance tem-
porelle, nous devons fusionner conjointement les régions de différentes images. En effet,
une fusion spatiale dans une image affecte la mise en correspondance avec les régions des
W images précédentes qui lui sont temporellement liées. Malgré la restriction du nombre
d’images de référence considérées, il peut toujours y avoir un nombre important de régions
affectées par une fusion, et donc plusieurs fusions influencées. La multi-fusion associée a
une certaine fusion-clé m* est la combinaison parmi I’ensemble de ces fusions influencées
permettant d’obtenir la plus importante décroissance de longueur de description spatio-
temporelle. Cette combinaison peut étre représentée par un vecteur de vecteur de bits, A,
associés a lensemble des fusions impliquées dans une multi-fusion, My(m™*) : la fusion-
clé, ainsi qu’un ensemble de régions influencées. On dit qu’une fusion est active si elle
appartient & la combinaison optimale. Dans ce cas, le bit correspondant est a 1.
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a) Etat initial

b) multi-fusion
dans le sous-graphe]

c) mise a jour
des propriétés
des arcs d'amarage

d) multi-fusion
dans le sous-graphe

FIGURE 7.4 — Principe de l'optimisation pour W = 2 : La fusion clé est m* = (r5,7¢).
Cette fusion influence les deux fusions antérieures m; = (r3,74) et mg = (r1,72). La multi-
fusion effectuée sur le sous-graphe constitué des noeuds r1, 79,713,714, 75,76 Cconsiste en ces
trois fusions (deuxiéme ligne). Le sous-graphe ainsi modifié est réinséré dans le graphe, et
les coiits de fusion de (r7,rg) et (r9,710) sont alors mis a jour (ligne 3). Les longueurs de
descriptions de r7 et rg sont alors trés cotiteuses, et en conséquence, leur cotit de fusion est
trés intéressant. La multi-fusion de la fusion-clé (r7,7g) —qui n’'influence aucune fusion— est
alors effectuée. Et ainsi de suite.

Une multi-fusion M (m*) s’écrit donc M (m™*) = (Mg(m*), A(m*)), avec :

m
m%_l,... - myty
Mg(m*) = | Mg M2
L miws e w2y
&8 )
10110...... , 101 |

A(m*) = || 1011011

| 07, ., 011 I

7.5.2.1 Fusion Influencée

Dans ce paragraphe, nous décrivons le calcul de 'ensemble des fusions influencées,
Mg(m*). On dira qu'une fusion m; est influencée par une fusion m* si le cott de fusion
associé a la longueur de description géométrique temporellement dépendante est plus faible
quand m; et m* sont effectuées de fagon jointe que quand elles sont effectuées de fagon
indépendantes. L’ensemble des fusions influencées par m* est noté My(m*). Formellement :

5£ge]3m(mi’ m*) < 5£ge]3m(mi) + 5£gTeDom(m*)
m; € Mg(m™*) <— ET (7.14)
5£g0]3m(mi7 m*) < 5£g0]3m(m*)
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Dans I'exemple de la figure [(.5] les fusions influencées par (rs5, r¢) sont les fusions (rq9,74) et
(rs,r4), et pas (re,r3) bien que cette fusion présente le cotit de fusion jointe le plus faible.
Calculer la multi-fusion revient & calculer la meilleure combinaison de fusions parn}i toutes
ces fusions influencées. Le nombre de combinaisons possibles est Zte[[t—l,t—Wﬂ N ot N zj/
est le nombre de fusions influencées dans I'image t'. De fagon a réduire encore le nombre
de combinaisons, nous considérons une multi-fusion constituée d’au plus une fusion par
temps. Le nombre de combinaisons descend alors a 2" On a alors :

m*

mi—1
Mg(m*) = | Mu—2 (7.15)

E
5

[~ =]-]

(7.16)

‘H‘

Propriété 7.5.1 : Une fusion dont l'une des régions a une intersection vide avec | J
n’est pas une fusion influencée

rem* r

En effet, si I'une des régions a une intersection vide avec la région fusionnée de m*, alors,
la deuxiéme condition de [[.17] n’est plus vérifiée.

Propriété 7.5.2 : Soit r] et r5 les deux régions de la fusion m*. Une fusion dont aucune
des deux régions ni la réunion n’est meilleure correspondante ni de v, ni de vy, ni de r5Ur’

1> 27 2 2
n’est pas une fusion influencée

En effet, le cott de longueur de description géométrique temporellement dépendant dé-
pend de la longueur de description géométrique temporellement dépendante des régions
séparées et des régions fusionnées. Et ces longueurs de description géométrique dépendent
du cylindre, c’est-a-dire des meilleures correspondantes.

Propriété 7.5.3 : Deux régions qui ne sont pas spatialement voisines ne peuvent pas fu-
sionner.

Ces trois propositions permettent de définir 'ensemble des paires de régions possible-
ment influencées. On note cet ensemble Cand(m™*).

La sélection d’une unique fusion influencée par I'image de référence est effectuée en
minimisant la différence des cotits de fusion jointe et disjointe de la longueur de description
géométrique temporellement dépendante :

m; est la fusion A . TD
g o= argmin 6Le0m, (mi,m")

la plus influencée <= mgEcand(m*) (7.17)
par m* mieMg(m*)

Remarquons que dans certains cas, il n’y aura pas de fusion déclanchée. Ce sera le cas par
exemple si les régions de m™ sont incluses dans une méme région dans 'image de référence.

Une fois la séquence des fusions influencées obtenue, nous devons calculer la longueur
de description spatio-temporelle du sous-graphe associé pour chacune des combinaisons
possibles.
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FIGURE 7.5 — Les fusions influencées par la fusion (75, rg) sont les fusions (rg,74) et (rs,r4).
La fusion sélectionnée est (r3,74).

)
n

FIGURE 7.6 — Exemple de fusion inactive : la fusion influencée par la fusion de r3 et r4 est
la fusion de 7 et ro, cependant, cette fusion cotitera cher en description géométrique tem-
porellement dépendante et sera donc inactive dans la multi-fusion déclanchée par (ry,79).

7.5.2.2 Sous-graphe associé a une multi-fusion

Les noeuds influencés indirectement par une fusion correspondent aux nceuds dont la
longueur de description géométrique temporellement dépendante dépend des régions impli-
quées dans les fusions actives. Le sous-graphe associé & une multi-fusion est le sous-graphe
induit par les nceuds des temps t — k ou k € [0, W] influencés de fagon directe ou indirecte
par la fusion clé. Lors de 'estimation de I'activité des fusions d’une multi-fusion, on consi-
dére toutes les fusions influencées comme actives pour le calcul du sous-graphe de fagon a
obtenir des cotits de description comparables.

Le sous-graphe est donc le sous-graphe induit par :

— Les régions des fusions actives

— Les voisines temporelles passées des régions des fusions actives

7.5.2.3 Estimation de ’activité des fusions de la multi-fusion

Dans ce paragraphe, nous décrivons le calcul du vecteur de bits, A(m™*), associé a une
multi-fusion Les fusions influencées sont déterminées sur un critére géométrique tempo-
rellement dépendant uniquement. Il reste donc & choisir quelle sélection parmi ces fusions
influencées permet de décroitre le plus la longueur de description totale du sous-graphe as-
socié. La figure présente une fusion influencée qui sera désactivée a cause de la mauvaise
correspondance qu’elle entraine.

Afin de déterminer la configuration optimale, on calcule, pour toutes les configura-
tions possibles du vecteur de bits associé a la multi-fusion le cotlit correspondant pour la
longueur de description dans le sous-graphe. Les cofits radiométriques, paramétriques et
géométriques temporellement localisés sont les mémes que dans le cas d'une seule image
et sont détaillés §5.2.21 Ces coiits sont calculés directement sans passer par les longueurs
de description correspondantes avant et aprés fusion car on peut les formuler analytique-
ment. Les longueurs de description géométrique temporellement dépendantes dépendent
des régions temporellement liées et impliquent une minimisation des distances de forme
entre ces régions suivie d’un calcul de cotit de transport du contour de la région dont la
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forme est la plus similaire au contour de la région courante. Une formulation analytique de
ce colit n’est pas triviale et supposerait de stocker beaucoup de variables intermédiaires,
aussi, nous proposons de calculer ce coiit par la différence entre la longueur de description
temporellement dépendante avant et aprés fusion.

On calcule donc dans un premier temps la longueur de description temporellement dé-
pendante des régions du sous-graphe, puis on effectue les fusions simultanément & la mise
a jour de propriétés nécessaires au calcul des distances de forme et du coiit de description
conditionnelle des régions. Notons que la longueur de description géométrique temporel-
lement dépendante des nceuds du sous-graphe n’est pas nécessairement la méme que celle
des mémes nceuds dans le graphe car le nombre d’images de référence n’est pas le méme
pour tous les nceuds.

Les propriétés nécessaires au calcul des distances de forme et du cofit de description
conditionnelle des régions sont les tailles, les contours, et les intersections. Comme nous
I’avons précédemment remarqué, les tailles et les intersections sont mises & jour par une
simple addition des tailles et intersections correspondantes pour les régions antérieures,
et les contours sont mis a jour par une simple concaténation des contours des régions
antérieures. Le cylindre, ainsi que la longueur de description géométrique conditionnelle
doivent ensuite étre recalculés pour les régions résultant d’une fusion. Enfin, pour les régions
futures qui leur sont temporellement liées, un recalcul du cylindre doit étre effectué, suivi
d’un recalcul de la longueur de description conditionnelle si le cylindre a changé, et si une
région fusionnée y appartient.

Une fois ces mises a jour effectuées, la longueur de description géométrique condition-
nelle du sous-graphe est recalculée, et le colt correspondant est obtenu par différence avec
la longueur de description géométrique conditionnelle antérieure.

7.5.3 Multi-Fusion et mise a jour de la pile de priorité

Une fois que la pile de priorité des multi-fusions est calculée, il nous faut la dépiler
en effectuant les multi-fusions constituées des fusions actives. Pour ce faire, on commence,
comme pour l'estimation de I'activité d’une multi-fusion, par effectuer les fusions actives
et mettre a jour : les tailles, et paramétres radiométriques des régions impliquées, ainsi
que les arcs temporels et intersections correspondantes, et les arcs spatiaux, et portions de
contour correspondantes. On met ensuite a jour :

— les tailles des régions impliquées dans une fusion

— les paramétres radiométriques des régions impliquées dans une fusion

— les arcs temporels dont une extrémité est une région impliquée dans une fusion et les

intersections correspondantes

— les cylindres des régions impliquées dans une fusion

— les longueurs de description géométrique dépendantes pour les régions dont le cylindre

a été modifié

— les cotits de fusion impliquant une région spatialement voisine d’une région résultante

d’une fusion

— les cotits de fusion impliquant une région dont la longueur de description géométrique

dépendante a été modifiée
Cette mise & jour a pour effet de placer en téte de la pile les fusions correspondantes dans
les images postérieures a celles de la fusion-clé de la multi-fusion ainsi que dans les W
images antérieures & la derniére image influencée par la région clé et de propager ainsi la
multi-fusion le long de la séquence.
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7.6 Conclusion

Cette méthode permet donc de segmenter conjointement les images d’une par
codage d'un Il en résulte une séquence de partitions en objets spatiaux présen-
tant une homogénéité spatiale radiométrique et une redondance temporelle de forme. Les
séquences de partitions obtenues présentent donc une finesse variable liée & la stabilité
temporelle des objets. Les objets ainsi obtenus se rapprochent donc plus des objets séman-
tiquement pertinents. Un point négatif de la méthode est cependant sa complexité qui rend
les calculs extrémement longs et limite 'applicabilité & grande échelle. Le point critique de
I’algorithme en termes de temps de calcul est le calcul des distances de Hausdorff entre les
différentes chaines de contour. On peut donc espérer un gain de temps sensible en amélio-
rant la facon dont sont calculées ces distances ou encore en considérant une autre distance
adaptée et plus simple a calculer.

Trouver conjointement les objets et leurs correspondances est un probléme trés difficile,
et nous avons dii effectuer une importante approximation sur le[SOTAG] en ne considérant
que des dépendances 1-1 entre les régions de différents instants. Les objets spatiaux étant
maintenant extraits, nous allons pouvoir relaxer cette approximation et rajouter les arcs
temporels correspondant & des changements topologiques.
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Chapitre 8

Analyse géométrique du graphe
d’adjacence temporelle

Dans cette section nous cherchons a mettre en correspondance les différents objets de
la séquence de facon transitive. Nous avons vu au A.2.5] différentes méthodes de mises en
correspondance de graphe. Cependant, comme nous l'avions alors souligné, le probléme que
nous considérons ici est différent du probléme de la mise en correspondance d’images stéréo
d’une part car aucune contrainte épipolaire n’est ici applicable (du moins pour mettre en
évidence les changements des objets), et d’autre part car un isomorphisme de sous-graphe
ne permet pas une description compléte de I’histoire de tous les objets. En effet, le probléme
que nous considérons ici est une mise en correspondance individuelle de toutes les régions.
Chaque région est liée & au moins une région de I'image précédente et de 'image suivante.

Nous avons. dans le chapitre [[l présenté une méthode d’extraction des objets du SO-
TAG. Cependant, pour ce faire, nous avons eu recours a des approximations fortes concer-
nant les dépendances temporelles. Ces objets étant maintenant déterminés, nous pouvons
nous permettre de relacher la contrainte portant sur le nombre de dépendances temporelles

afin d’obtenir un se rapprochant plus du idéal de la scéne.

Les objets sont certes fixés, mais les erreurs de recalage géométrique et de segmen-
tation demeurent, le critére d’intersection n’est donc toujours pas suffisant pour mettre
en correspondance les régions. Comme nous l’avons mentionné au §7.2.4] trouver ces cor-

respondances est un probléme complexe d’optimisation. En effet, la décision concernant
la mise en correspondance 1-1 de deux régions ne dépend pas simplement de la valeur
de leur distance de forme mais aussi du contexte. Nous détaillons ce point dans le §8.11
Ce contexte correspond a la composante connexe du contenant les régions consi-
dérées. Dans le cas ou le critére d’intersection est considéré pour I'adjacence temporelle,
cette composante connexe peut s’étendre spatialement a toute I'image, ce qui explique la
complexité de 'optimisation. Il existe néanmoins certains cas ou la distance de forme entre
régions est tellement faible qu’on n’a pas besoin du contexte pour prendre la décision de
mise en correspondance. Nous proposons de traiter ces cas en premier de fagon & créer
des composantes connexes de taille réduite déconnectées du reste du graphe ce qui a pour
conséquence de réduire la taille des composantes connexes des autres nceuds du graphe et
donc de simplifier la prise de décision.

L’algorithme que nous proposons part du dont les arcs correspondent & une
intersection non vide, puis on élague progressivement les arcs en prenant les décisions les
plus simples en premier par simple seuillage d’une distance de forme de sorte que les cas
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1 2
I
1B 2 | 1 B 2 1 3 2 | 4
R
b) d)
1 3 2 | 1 B 2 \4
e) f)

FIGURE 8.1 — La premiére ligne présente deux régions dont la mise en correspondance est
ambigué. La deuxiéme ligne présente différents voisinages possibles pour la région 1. Le
cas c¢) n'est plus ambigu : r; et 73 se sont fusionnées en ro. De méme, le cas d) n’est pas
ambigu : il s’agit d’une combinaison de fusions entre {ry,ro} et {rs,r4}. Le cas b), en
revanche, est ambigu. La troisiéme ligne présente deux contextes différents possibles pour
la région 7. Le cas e) correspond au cas d), et le cas f) sera décrit par une fusion, comme
le cas b), mais avec une erreur géométrique.

ambigus traités & la fin appartiennent a une composante connexe de taille réduite.

8.1 Importance du contexte

En raison des erreurs de segmentation ou de recalage, la mise en correspondance de
deux régions, d’une région et d’un groupe de régions, ou de deux groupes de régions,
dépend du voisinage spatial respectivement des régions, et groupes de régions. En effet, les
différences de forme entrainent la superposition partielle des régions voisines de la région
ou du groupe de régions considérées. La figure illustre I'importance du contexte.

Nous voyons donc 'importance du contexte dans la prise de décision, et c’est ce qui
contribue & rendre le probléme difficile.

8.2 Algorithme

Comme nous 'avons précédemment remarqué, la recherche d’une correspondance n-m
est difficile. Cependant, il existe une partition des noeuds et des arcs du [SOTAG] en noeuds
et arcs impliqués respectivement dans une correspondance 1-1, 1-n, et n-m. Ainsi, en com-
mencant par traiter les correspondances 1-1, et 1-n, les noeuds et arcs restant non attribués
a un type de correspondance seront ceux qui sont impliqués dans une correspondance n-m.
Nous proposons donc dans un premier temps de déterminer et d’isoler toutes les corres-
pondances 1-1 et 1-n de facon a en déduire par la suite les correspondances n-m sans avoir
a les calculer.

Par ailleurs, nous avons vu que la prise de décision de mise en correspondance dépend
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du contexte. Dans certains cas, cependant, la décision ne nécessite pas de regarder le voi-
sinage spatial. C’est le cas par exemple d’une correspondance exacte (distance de forme
nulle). Nous proposons donc un algorithme de type winner-take-all pour mettre en évi-
dence d’abord les correspondances 1-1, puis les correspondances 1-n. Cependant, comme
nous l'avons vu au §A. 27| cette approche présente l'inconvénient d’obtenir des gagnants
par défaut en fin de parcours. Afin de réduire cet effet non désirable, nous proposons
une approche itérative selon laquelle les correspondances choisies sont non seulement les
meilleures, mais en plus, ont une mesure de correspondance inférieure & un seuil que l'on
fait croitre entre deux itérations. A chaque itération it, on valide les arcs permettant des
mises en correspondance non ambigués, c’est-a-dire dont les distances de forme sont en
dessous d’un seuil s;; et on invalide les arcs de fagon & les isoler de leur contexte. Lors de
I'itération suivante, on valide les arcs restants non validés dont la mise en correspondance
est inférieure a un seuil s;41 tel que s;41 > s;. De plus, une mise en correspondance 1-1
requiert un plus petit voisinage qu’une correspondance 1-n. A chaque itération, nous allons
donc traiter dans un premier temps les correspondances 1-1, et dans un second temps les
correspondances 1-n.

8.2.1 Correspondances 1-1

Remarquons que la relation de correspondance 1-1 est symétrique : (1] <> ro) <=
(rg <» r1). Nous n’allons donc traiter ces correspondances que dans un sens. Nous avons
choisi le sens vers le passé.

Nous avons vu que l'algorithme est itératif, de sorte qu’a chaque itération des nceuds
sont attribués a un type de mise en correspondance, des arcs sont validés, et d’autres
invalidés. Soit U ’ensemble des noeuds de temps ¢, et U 1’ensemble des noceuds. Notons U;’ C

tT:_ll U" (réciproquement U; C UtT:_02 U') Tensemble des nceuds dont la correspondance
vers le passé (réciproquement vers le futur) n’est pas déterminée, et L{l',|r (réciproquement
U, ) I'ensemble des nceuds traités vers le passé (réciproquement vers le futur) (U = UgUly).
De méme, notons H4 'ensemble des arcs non validés, et H, 'ensemble des arcs validés.

Cette étape consiste a parcourir tous les noeuds uf) de U,; de temps ¢ non nul, et a
calculer la distance de forme entre la région correspondant & ce nceud et sa meilleure
correspondance u6_1 dans I'image précédente liées par un arc de Hg. Si cette distance est
en-dessous d’un certain seuil s;¢, alors les arcs et nceuds impliqués dans la correspondance
1-1 sont déplacés vers les ensembles respectifs de noeuds et arcs traités. Maintenant que
la décision de correspondance 1-1 est prise pour cette région, on procéde a la suppression
des arcs liés au bruit géométrique. De plus, afin de tirer parti du contexte, si le noeud
courant n’a plus qu’une correspondance candidate, et réciproquement que le nceud de
cette correspondance n’a pour correspondance candidate que le noeud courant, ces nocuds
sont mis en correspondance sans calculer leur distance.

I’arc de la correspondance 1-1 est supprimé de H, et ajouté a H,
— les arcs sortant de ué_l vers le futur dont l'extrémité est différente de uf) sont sup-

primés
— les arcs sortant de u)) vers le passé dont 'extrémité est différente de ug_l sont sup-
primés

— uf) est supprimé de Uy et inséré dans U,
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8.2.2 Correspondances 1-n

Notons rt

des contours, dire que la région ! résulte d'une division équivaut a 3 rf=1rt C r=1 | Et
de méme, dire que la région r’~! est impliquée dans une fusion équivaut a 3 rt[rf=1 c L.

Nous proposons d’étendre ces concepts d’inclusion et de contenance aux cas o il y a
des erreurs de localisation. On définit ainsi la relation C; :

une région de l'instant ¢. Dans le cas ot il n’y a pas d’erreur de localisation
¢

|r1 ﬂr2|

r1 Cy o <
|71

>t (8.1)

Traiter les correspondances 1-n signifie, pour tous les noeuds uf de U, déterminer
si la région correspondant & wuf est incluse ou contient la région associée a l'un de ses
prédécesseurs. Si tel est le cas, il nous faut déterminer le groupe de régions impliquées
dans la fusion ou résultant d’une division. Le cas de la fusion est le méme que celui de la
division, mais avec une autre convention de sens pour le temps. Nous allons donc présenter
simplement comment obtenir le groupe de régions de ¢ — 1 impliquées dans une fusion
résultant en la région correspondant a u.

Les prédécesseurs de ug liés par des arcs de Hg sont d’abord classés par distance loga-
rithmique (définie en [[23.1]) décroissante. Ils sont ensuite successivement agglomérés tant
que la distance entre la région résultant de la réunion du groupe de régions et la région
de uf) est inférieure & s. Une fois ce seuil atteint, on continue 1’agglomération tant que la
distance décroit.

Si un groupe de régions dont la forme est distante de moins de s de la région de u}) est
ainsi trouvé :

— Pensemble des arcs de uf) vers les noeuds correspondant aux régions du groupe est
déplacé de Hq vers H,
les arcs vers le passé partant de uf, dont 'extrémité n’est pas un nceud du groupe
sont supprimés
— les arcs vers le futur partant d’un nceud du groupe dont I'extrémité n’est pas ug sont

supprimés
— ug est déplacé de Uy vers U, .

8.2.3 Post-traitement

Le tel que nous 'avons construit peut présenter des noeuds isolés. Afin de
fournir une description compléte, il nous faut relier ces noeuds. Nous proposons donc un
post-traitement consistant simplement & lier ces nceuds & la région présentant la plus faible
distance de forme. Notons qu’il peut néanmoins étre intéressant de garder la description des
événements correspondant au avant pré-traitement pour les nceuds qui n’étaient
pas isolés, par exemple pour le cas de la figure B2

La méthode proposée utilise des seuils pour les mesures de correspondance. En consé-
quence, il nous faut une mesure qui permette de comparer des correspondances n’ayant
aucun nceud en commun : (03, Ny41,5) avec (ng g, ng41,). La distance de Hausdorff est donc
un bon choix de mesure de correspondance.
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FI1GURE 8.2 — Le SOTAG avant pré-traitement considére deux correspondances 1-1 : 1 <
rq et ro <> 1r5. Le noeud correspondant a la région rg est donc isolé. Le SOTAG aprés
post-traitement reliera le noeud de r3 au nceud de r; modifiant ainsi I’événement spatial
de 79 en I'impliquant dans une fusion.
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Chapitre 9

Recherche de séquences de
caractéristiques fréquentes dans le
graphe d’adjacence spatio-temporelle

Lors de la segmentation jointe des images, nous avons exploité la redondance de forme,
et supposé I'indépendance des différentes instances des objets. L’hypothése d’indépendance
alors formulée est liée & un manque d’information sur le type d’évolution et sur la cali-
bration. Cependant, les différentes [nstanced des caractéristiques d’un objet sont liées, et
nous proposons ici d’analyser ces évolutions radiométriques des maintenant définis et
temporellement liés. Nous avons vu au ch 4 que les caractéristiques des[STO] changent selon
des processus et des événements. L’analyse des caractéristiques revient donc & estimer les
processus et les événements des

Pour analyser ces évolutions, nous avons choisi une méthode de recherche de motifs
fréquents dans les séquences de caractéristiques exprimées par les au cours du temps.
Ce choix d’analyse se justifie par le manque d’information disponible dans les données.
Nous expliquons ce choix ci-aprés en présentant différentes options pour l'analyse, ainsi
que d’autres approches adoptées dans I'état de I’art que nous avons rejetées en raison des
contraintes des données.

Nous avons vu au JA.2.4.1] une approche permettant d’analyser les évolutions tempo-
relles de caractéristiques radiométriques utilisant des modéles d’évolution. Soit les données
sont filtrées, de fagon a permettre I'extraction de paramétres phénologiques permettant
Iidentification de I’évolution. Soit le modéle est directement ajusté sur les données. Cette
approche suppose donc un a prior: sur les données. La scéne que nous considérons est
hétérogéne, de telles approches ne sont donc pas applicables.

D’autres approches consistent & classifier les évolutions temporelles de fagon non su-
pervisées, comme dans |Robin et al., m, Bouzidi et al, M] Mais la fréquence d’échan-
tillonnage de la séquence ADAM est trop faible pour ces approches, d’ailleurs, dans ces
travaux, une séquence a fréquence temporelle plus élevée (NOAA) était fusionnée a la
séquence ADAM pour permettre son analyse temporelle.

L’approche duale a I'identification des processus est la détection des événements. L’in-
formation concernant tous les événements n’est cependant pas contenue dans les données.
Ainsi, un événement du type semis n’est pas présent dans les données car on n’observe
que sa conséquence : la levée du semis qui a lieu plus tard. Il est donc impossible d’iden-
tifier tous les événements sans information a priori. Les données sans autre connaissance



9. RECHERCHE DE SEQUENCES DE CARACTERISTIQUES FREQUENTES DANS LE GRAPHE
110 D’ADJACENCE SPATIO-TEMPORELLE

permettent donc au mieux d’identifier des évolutions constituées de k processus et k — 1
événements avec k > 1. Il s’agit donc d’un objectif théoriquement possible. Mais qu’en
est-il de la pratique ?

A défaut de les détecter tous, on peut chercher a détecter les événements visibles comme
étant des changements radiométriques rares. On ne dispose pas d’assez d’échantillons tem-
porels pour suivre et surtout interpoler I’évolution d’un pixel dans le temps, mais on peut
néanmoins détecter des anormalités, mises en évidence par un comportement statistique-
ment cohérent d’'un ensemble de pixels. Le manque d’information temporelle est ainsi
compensé par la redondance intra-classe : on ne peut pas interpoler ’évolution des pixels
dans le temps, en revanche, on peut détecter des évolutions statistiquement rares, et des
tendances statistiquement fréquentes. Cette approche, basée sur des transitions, est cepen-
dant trés sensible aux apparitions intempestives de valeurs divergentes dont les sources
sont multiples dans notre méthode : 'apparition de nuages non conformes a I’hypothése de
scéne d’arriére-plan, des décalages temporels entre évolutions, des erreurs de segmentation
et enfin des erreurs d’appariement.

On pourait donc essayer d’identifier ces séquences de processus par détection de chan-
gements radiométriques (cf. JA2L4). Cette approche dépend cependant d’un réglage du
seuil de détection qui peut s’avérer difficile. En effet, les données ne sont pas intercali-
brées par rapport aux d’intérét (variation atmosphérique et d’acquisition). Et une
calibration des images n’est pas évidente car on ne peut supposer d’invariance globale des
radiométries des images en raison des évolutions radiométriques des objets qui la com-
posent ce qui rend inapplicables les méthodes d’intercalibration classiques. Une approche
de détection de changement par seuillage d’images de différence est donc aussi inadaptée.

“@, M] a proposé¢ une méthode de classification d’évolutions dans 1’espace
réduit. L’approche est cependant pixellaire, et bien que les structures trouvées soient gé-

N

néralement compactes, elles présentent un bruit poivre-et-sel 1ié a cette approche. Dans
Gueguen, Le Men and Datgﬂ, M], nous avons proposé une méthode de classification
de textures pour des séquences de La longueur des évolutions était cependant fixée,
ce qui est un facteur limitant les types de structures descriptibles. Enfin, ces méthodes
sont adaptées & des espaces vectoriels et la structure de graphe a tendance a augmenter
artificiellement la similarité intra-classe de sorte que des structures peu fréquentes peuvent
étre comptabilisées comme fréquentes. De plus, le cas d’évolutions se succédant n’est pas
pris en compte lorsqu’on impose la longueur de la séquence.

Dans |Julea. et all, 2006, 2008, Le Men et all, |2£KJ§], une analyse temporelle permettant
de prendre en compte des successions d’évolutions et des supports temporels non compacts
ont été proposées. Aprés discrétisation de 'espace des valeurs, les séquences de symboles
correspondant & chaque pixel forment une base de séquences dans lequel un algorithme
de recherche de séquences fréquentes sous contraintes (, ]) est appliqué. Les
évolutions fréquentes permettent de caractériser un ensemble de pixels a des positions
spatiales et temporelles particuliéres. Afin de prendre en compte la structure spatiale des
objets de 1a[STTS nous avons intégré cette information dans |Le Men et all, 2008] aux objets
spatiaux issus d’'une segmentation des images. Cependant, dans ce cas, aucune cohérence
temporelle géométrique entre les [SO| n’était considérée : les des différentes images
étaient classifiés par rapport aux évolutions des pixels qu’ils contiennent & un instant,
indépendament des changements de forme qu’ils peuvent subir et qui ont pour effet de
modifier I'influence de certains pixels. Nous proposons donc une extension de ce type de
méthodes aux SOTAG en considérant comme base de séquences non plus les séquences des
valeurs discrétisées de pixels au cours du temps, mais les séquences des valeurs discrétisées
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des caractéristiques des [STOl correspondants aux chemins du SOTAG.

9.1 Classification des caractéristiques TL des régions

Afin de mettre en évidence des évolutions fréquentes, il nous faut dans un premier
temps discrétiser 1'espace des caractéristiques [Tl Dans |Le Men et alJ, m, Julea et alJ,
Mﬁ, la discrétisation est effectuée indépendemment pour chaque canal, tandis qu’elle est
effectuée globalement pour la séquence dans |Julea et alJ, 2000|. La discrétisation globale
sur la séquence suppose que les valeurs aux différents instants sont comparables, c¢’est-a-
dire que les images sont inter-calibrées. Etant donné que 'inter-calibration est fortement
perturbée par les évolutions locales des [STOl nous avons supposé ici que les valeurs des
différentes images ne sont pas comparables, et nous avons effectué les discrétisations image
par image indépendamment.

Discrétiser indépendamment chaque canal, et supposer par la suite des motifs TL de
trois symboles (correspondant aux trois canaux) comme c’est le cas dans |Julea et alJ, mm,

| n’est d’une part pas optimal en terme de représentation de '’espace muti-canal et
d’autre part complique la structure des motifs & rechercher. Nous avons donc choisi une
discrétisation de ’espace multi-canal directe et non pas canal par canal. En contrepartie,
ce faisant, on pert le lien entre 'ordre des valeurs initiales et I’ordre des valeurs discrétisées.

Les caractéristiques d’un objet spatial modélisent les valeurs des pixels de la région
associée. Regrouper deux objets spatiaux revient donc & considérer que leurs pixels suivent
le méme modéle.

Nous modélisons les données par un mélange de gaussiennes. Le modéle de mélange de

gaussiennes suppose 'indépendance des pixels. On a alors, pour un ensemble de pixels X,
des vecteurs moyens gy et des matrices de covariance 'y : p(X|u1, ..., g, L1y .oy Tg) =
[Lex Zszlp(ck)p(:Emk,Fk,ck). ¢ est une variable latente représentant les différentes
composantes du modéle. Cependant, notre objectif étant de regrouper des régions, et pas
simplement des pixels, nous imposons de plus & tous les pixels d’'une méme région, R;
d’avoir le méme comportement. On a alors :

Pl K |B;

P(X‘:ulu”w,ukarlw”u Hzp Ck Hp xl]’ﬂkarkack) (91)

J=1k=1

Les p(cy) représentent dans ce cas la probabilité qu'une région appartienne a une com-
posante ¢i. Cette grandeur étant aussi inconnue, il est classique d’utiliser un algorithme
de maximisation de I'espérance (EM) pour estimer les p(cg), pr et T'x. La version que I'on
propose est un peu différente d’un classique mélange de gaussiennes & cause de l'indépen-
dance conditionnelle des pixels d’une région. Nous explicitons donc ci-dessous les différentes
étapes. L’algorithme EM est un algorithme itératif dont la premiére étape est une initia-
lisation des paramétres des distributions associées aux composantes : (ug, ', p(ck)), Vk €
[1, K]. On peut alors calculer & partir de ces paramétres I'espérance des données man-

quantes : V(i,k) € [1,|P|] x [1, K] :
[1,% 7 (eo)plag |t T
Z‘P| H\Rz it— 1( ) (‘TZ]’/J’Zt 1 Pzt 1)

Ceci correspond a I’étape (E). On peut ensuite minimiser la log vraisemblance en annulant
ses dérivées partielles par rapport a chacun des paramétres (ug, Ik, p(ck)). Cette étape,

(9.2)

(E)Z pit(ck‘thit—l( )NZt 1 Pzt 1)
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correspondant & l'étape (M), permet d’obtenir une nouvelle estimation des paramétres
utilisant les probabilités calculées a I'étape (E) :

Pl A e 1 it— R;
Z‘z:‘l pit (Ck‘thzt 1(01@),#? 1’1—\? 1) Z‘j:ll‘ ij

it
'u/ g ~ ) it— it—
o SOIEL Pt (enl Rapit =L (cn)aff ~H DY) IR
- . ’ ) . A .
pit — S0P (eulRep et ) S (o=t (o) (9.3)
k U2 Pt (%\&@“’W%)#?il 711}-:71) | il
Pl pi it— -1 pit=
z’t(C ) = i) P’t(ck\RuP” Yew)ouy LY 1)|Ri|
p k) — NyxNy

Ces deux derniéres étapes sont itérées jusqu’a convergence. Le nombre optimal de

composantes (K) par image est obtenu par un critére MDL [Rissanen, 1978, [1989] :

K = argmin (£ (X|T', u) + L(T', p))

P (9.4)
avec L(T',pn) = PT'd (1+ %) log(Ng * Ny)

Afin de prendre une décision permettant d’affecter une région & une seule composante,
on maximise, pour chaque région, R; P(ck|p’t_1(ck), ,uzt_l, th—l) :

cp, = argmax (P(cxlp ™ (cx), py T ) (9.5)

{ektren, k]

On ne peut définir d’ordre (total ou partiel) sur 'ensemble des valeurs discrétisées liées
a leurs valeurs. Nous les identifions donc par un ensemble de symboles que nous ordonne-
rons selon un ordre arbitraire. Etant donné que d’une image a l'autre, les symboles associés
aux classes [TT] sont disjoints, aucune répétition n’est possible dans une séquence tempo-
relle. Ceci nous permet de simplifier grandement ’espace de recherche en ne cherchant
non plus des motifs séquentiels fréquents, comme c’était le cas dans |Julea et al.|, lZQOﬂ,
m, Le Men et alJ, M], mais des motifs ensemblistes fréquents, pour lesquels 'ordre
n’a pas d’importance. On passe ainsi d’'un nombre de motifs possibles de tT:_Ol(Nc)t a
?2_01 ( ]\gc > = 27-1 avec N,, le nombre de classes TL sur la (N, = Zzﬂ:_ol Ny,
Nt : nombre de classes [TT] pour I'image t¢.)
Ces symboles sont ensuite utilisés pour étiqueter le graphe. On affecte a chaque nceud
du graphe le symbole de la classe a laquelle appartiennent les caractéristiques.

Définition 9.1.0.1 LDSOSTAG: graphe étiqueté et dirigé d’adjacence spatio-tempo-
relle dd régions (LDSOSTAG, Labeleq Directed Spatial Object Spatio-Temporal Adjacency
Graph). Le[SOTAG) dirigé dont les neeuds sont étiquetés par les classes TL est appelé graphe
d’adjacence temporelle dirigé et étiqueté des objets spatiaur.

Dans ce cas, un [STOl c’est-a-dire un chemin du est caractérisé par une
séquence de symboles. On appelle cette séquence séquence de caractéristiques discrétes du
[STA Un exemple de est fourni figure Les numéros correspondent aux
identifiants des nceuds, et les lettres a leurs étiquettes, c¢’est-a-dire aux symboles associés
aux centroides des classes TL correspondantes.

Nous redéfinissons ici les termes classiquement utilisés dans le domaine de la recherche
de motifs fréquents (précédemment définis au chapitre [@l), et nous les adaptons a nos

données : le LDSOSTAG.

Définition 9.1.0.2 Motif: Un[motif est un ensemble de symboles.
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Définition 9.1.0.3 Longueur d’un motif: On appelle longueur d’un motif le nombre
de symboles qui le constituent.

L’ensemble des nceuds du graphe est noté U, et les nceuds du graphe sont notés wu;,
pour i = 1..JU|. Les étiquettes des nceuds du graphe correspondent a des classes TL
et sont notées W¢(u;). On note s; g les sous-chemins du LDSOTAG, et Sg 'ensemble des
sous-chemins. Les chemins sont définis de facon unique, ainsi, V(s1,g, s2,g) € Sé, siV(i,j) €
[1, [s1,6]] x [1,]s2,61], sin,g = sj2,¢ alors s1,g = sag.

On distingue deux types de sous-chemins : les sous-chemins de LDSOSTAG, et les
sous-chemins de Ces deux notions différent car les sous-chemins de ne sont pas
uniques dans le graphe. En effet, prenons le sous-chemin de graphe de la figure @.1] s; g =
(uq,u27,us3). Ce sous-chemin de graphe est unique dans le LDSOSTAG. En revanche, si ’'on
considere les STO13, et STO14, ces deux [STO] présentent comme sous-chemin (uy, ug7, us3).
On voit donc qu’il n’y a pas unicité des sous-chemins de dans le graphe.

Définition 9.1.0.4 Fréquence d’un motif dans le LDSOSTAG: On appelle fré-
quence d’un motif, m, le nombre de sous-chemin de graphe dont m est est la séquence des
caractéristiques qui lui sont associées.

Définition 9.1.0.5 Motif fréquent dans le LDSOSTAG: Un motif fréquent (dans le
LDSOSTAG) est un motif correspondant G au moins omin Sous-chemins du graphe.

Par exemple, en reprenant le LDSOSTAG de la figure @1 et en fixant oy = 2,
{F,1,U} est un motif fréquent de fréquence 2 et de longueur 3 : il apparait sur les STO 2
et 5. Les chemins correspondants sont les séquences de nceuds :

6,15,24,37, 50, 61 (9.6)
1,12,21,34,47,58

Les ensembles de symboles correspondants sont :

B,F,I,M,0,U (9.7)
AF I L PU

Le graphe une fois étiqueté, on y cherche les motifs fréquents pour représenter une
évolution.

On note 0; les chemins maximaux (STQO) du LDSOTAG, i € [1,]o|], o est ’ensemble
des du LDSOTAG, et |o| est son cardinal, c’est-a-dire le nombre de [STOIl de la [STIS
Ces chemins maximaux sont des séquences de nceuds (SQ) notées : 0; = (0?,...,0?_1),
ou T est le nombre d’images de la La séquence de classes TL correspondant a un
chemin o; est notée We(0;) = (¥(aY), ..., ¥(o; 1)). Un motif m est un sous-ensemble
de ¥¢(0;) correspondant & un sous-chemin s; du 0; tel que ¥¢(s;) = m. m =
<\If <Of71(k)))ke[[01 1 = (mo,...,my_1), @ étant une fonction qui renome l’ensemble des
indices du sous-ensemble en un ensemble d’indices consécutifs et croissants. Par exemple,

(m07m17m27m3) = (A7F7 I, U) = (\I’(og),\I’(oé),\I’(og), \Ij(og))

e(0) — 0 (9.8)
p(1) — 1
p(2) — 2
e(5) — 3
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On pourra aussi préciser la longueur d’un motif ou d’'un sous-chemin en la notant en
exposant. Ainsi, un motif de longueur [ est noté m!. Notons que la différence entre les
sous-chemins de et les sous-chemins du LDSOTAG est que les sous-chemins de
sont définis par rapport aux alors que les p sont définis par rapport au graphe. En
conséquence, les sous-chemins de[STOlne sont pas uniques : on peut avoir ¢ # j, et si, = Sk;-
Considérons par exemple les sous-chemins de Sis = (03, 08,03) et s;, = (09,08, 03) du
graphe de la figure Ces deux sous-chemins sont égaux et correspondent a 'unique
sous-chemin de graphe, s; g(u1,u44,us5). On note N le nombre de classes TL de la [STIS

Notons que les[STOl peuvent avoir une intersection non vide dans le graphe, et en consé-
quence, des différents peuvent avoir des sous-chemins égaux. Par exemple, les 8
et 9. Il s’agit de[STOl différents ayant néanmoins une intersection non vide, en conséquence
le sous-chemin (01, 044, 055) est un sous-ensemble des deux [STOl mais correspond au méme
sous-chemin dans le graphe.

Enfin, on notera M 'ensemble des motifs (et M! I'ensemble des motifs de longueur 1),
F, I'ensemble des motifs fréquents (et F' I'ensemble des motifs fréquents de longueur 1).

9.1.1 Fréquence d’un motif dans le LDSOTAG

Considérons le graphe de la figure La fréquence7 du neeud A (bleu marine) seul
est 1 cependant, le nombre de chemins dans le LDSOTAG orienté contenant le symbole
A est 12. Une premiére conséquence est que la fréquence d’'un noeud n’est plus le cardinal
de I'ensemble des identifiants de [STOl comme c’était le cas des bases de données linéaires
(les du graphe correspondent aux objets d’une base de données linéaire). Et une
deuxiéme conséquence est qu'un motif de longueur [ peut étre plus fréquent qu’un de
ses motifs couvrants. La propriété d’antimonotonie qui est une des propriétés sur laquelle
s’appuie un grand nombre d’algorithmes de recherche de motifs fréquents n’est donc plus
vérifiée.

9.1.2 Les méthodes de recherche de motifs fréquents

Nous avons vu qu’étant données les données, nous avons choisi une analyse temporelle
des données par recherche de motifs fréquents dans le graphe. Plusieurs approches existent
pour ce type de probléme (voire annexe ?7?). Nous avons néanmoins choisi d’adapter une
méthode de recherche de motifs fréquents dans les bases linéaires & notre graphe, et parti-
culiérement, I’algorithme [ECLAT] Dans cette section, nous discutons des autres méthodes
mentionnées en annexe 77 afin de justifier notre choix.

Nous mentionons au §A.6.1.1] une méthode de recherche de sous-graphes fréquents. Ce
probléme est néanmoins différent de notre probléme. En effet, les structures a plusieurs
branches dans le graphe d’adjacence temporelle traduisent une information de voisinage
spatial, ce qui n’est pas notre centre d’intérét ici. Les structures linéaires du graphe sont
les structures qui permettent de décrire les évolutions des caractéristiques radiométriques.
Notons que le fait que I’on cherche des ensembles de symboles, et non pas des sous-graphes
permet d’utiliser un ordre total pour les sous-ensembles permettant d’assurer qu'un k-
ensemble soit généré a partir de la jonction d’une unique paire de (k-1)-ensembles fils d'un
méme neceud dans l’arbre de recherche (autrement dit ayant un méme préfixe).

On peut donc penser au probléme de recherche de chemins fréquents dans un graphe
représentant un site web pour ’analyse des séquences de clics. Dans notre cas, néanmoins,

1. Nous utilisons 'acceptation du terme fréquence comme le nombre d’occurences.
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le graphe considéré est étiqueté, et ce sont les fréquences des séquences d’étiquettes asso-
ciées a des sous-chemins qui nous intéressent. C’est donc directement le graphe que nous
souhaitons analyser, alors qu’au §A.6.1l le graphe était une contrainte supplémentaire a
considérer pour ’analyse d’une base de données. Dans notre cas, en revanche, si I’on doit
considérer une base de données, c’est le graphe lui-méme. D’autre part, le graphe d’un site
web contient des cycles ce qui complexifie son analyse car en conséquence, il contient des
chemins infinis. Notre probléme ne présente pas cette difficulté puisque notre graphe ne
comprend aucun cycle. Nous voyons donc que ces problémes qui peuvent paraitre proches
a premiére vue sont en fait trés différents, et les algorithmes utilisés dans ce domaine ne
s’appliquent donc pas ici.

Le probléme le plus proche reste donc la recherche de motifs fréquents dans un ensemble
d’objets.

Nous avons vu au chlf] qu'une structure efficace pour le stockage et le parcours des
motifs fréquents est 'arbre de préfixe.

Il y a deux fagons de construire cet arbre : en largeur, ou en profondeur. L’approche en
largeur permet un élagage plus important que I'approche en profondeur et est donc plus
rapide. En contrepartie, cette approche requiert un grand espace de stockage car ’arbre
complet doit étre gardé en mémoire. Dans notre cas, I’arbre a au plus 71" niveaux et T
vaut plusieurs dizaines. L’espace requis dans ce cas pour une recherche en largeur est trop
important. Nous choisissons donc une approche en profondeur.

Nous avons présenté au chlf 'algorithme [ECLAT] “Z_akjL 2000d, [Zaki et all, |19_9_ﬂ] qui
est une méthode efficace de recherche en profondeur que 'on propose d’appliquer ici au
cas des graphes.

9.1.3 ECLAT pour les graphes
L algorithme [ECLATI |Zaki, [2000d, [Zaki et all, 1997] propose une recherche des motifs

fréquents par un parcourt en profondeur de I’arbre de préfixes. Afin de réduire la recherche,
I’algorithme exploite la propriété d’anti-monotonie selon laquelle un sous-motif d’un motif
fréquent est nécessairement fréquent. Ainsi, les motifs candidats de longueur [ peuvent
étre obtenus en effectuant la jonction de motifs de longueur [ — 1 différant que d’un motif.
L’arbre de préfixe permet d’effectuer cette opération de fagon efficace car les extensions
possibles pour un nceud correspondent a ses fréres a droite.

Dans le cas des graphes, nous avons vu que cette propriété n’est plus vérifiée. En
revanche, un motif dont les sous-motifs sont fréquents est fréquent. L’arbre de préfixe ne
contient donc généralement pas ’ensemble des motifs fréquents. En effet, 'ordre dans lequel
les symboles sont ajoutés & un motif influe sur le motif final obtenu. Ainsi, en reprenant
Iexemple de la figure @], si le noeud A est traité en premier, I’arbre de préfixe ne contiendra
aucun motif contenant A. En effet, si 'on considére le graphe dans sa totalité, la fréquence
de A est 1. En revanche, si I'ordre considéré le place a la fin, des motifs fréquents le
contiendront, par exemple : AMS ou ACJ.

Lors de la construction de I'arbre, les extensions d’une classe ¢ ne se limitent donc
pas aux classes plus grandes que ¢, mais toutes les classes qui n’appartiennent pas au
chemin allant de la racine jusqu’a ¢ sont des extensions candidates. Dans ce cas, 'espace
de recherche est le treillis complet, et il n’est pas envisageable de le parcourir, surtout pour
les longueurs de considérées.

N’ayant pas trouvé d’heuristique appropriée pour ordonner les classes et s’afranchir ainsi
du probléme de non monotonie, nous proposons d’effectuer un post-traitement consistant
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F1GURE 9.1 — Illustration d’un graphe, vu comme une base de donnée de graphes. Les nu-
meéros dans les noeuds correspondent aux identifiants de nceuds, et les lettres correspondent
aux étiquettes associés (représentant un groupe de radiométries), et les numéros a gauche
représentent les identifiants des chemins (c’est-a-dire des STO).
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a agrandir les motifs fréquents de I'arbre de préfixe. Une fagon d’agrandir un motif est
d’effectuer sa fermeture. C’est-a-dire d’agrandir un motif par 'intersection des séquences
de caractéristiques des[STOlqui le contiennent :G(m) = (1,2 K (m) Y€(0;). Par exemple, pour
le motif KO, K(KO) = 13,14,4, et la fermeture est donc (ADHKOS) N (ACGKOS) N
(AFIKOT) = AKO. Cependant, plusieurs motifs peuvent avoir la méme fermeture et une
telle approche trouvera donc plusieurs fois le méme motif. En effet, d’une part, si ’extension
concerne des classes plus grandes, les branches correspondantes seront construites plus loin
dans la construction de I'arbre, et d’autre part, tous les sous-motifs générateurs d’un motif
fermé produiront le méme motif par fermeture. Par exemple, pour opi, = 3, IM est un
motif fermé. La fermeture de I et de M est IM. Afin de trouver tous les motifs fréquents,
il nous faut donc pour chaque motif fréquent trouvé dans l'arbre, calculer sa fermeture,
supprimer les classes qui sont plus grandes que la derniére classe (elles seront traitées
ultérieurement), et vérifier que les motifs ainsi obtenus n’ont pas déja été reportés comme
fréquents. Il nous faut donc stocker tous les motifs fréquents, et les parcourir pour chaque
ajout de motif agrandi. Cette approche est beaucoup trop cotiteuse, d’une part, en temps
de calcul, et d’autre part en espace de stockage.

Nous proposons donc de restreindre les motifs d’intérét aux motifs maximaux. Pour
chaque feuille de I'arbre de préfixe, on cherche sa fermeture, et on vérifie qu’elle n’a pas
déja été stockée. Il est donc nécessaire de stocker les motifs maximaux. Le nombre de
motifs maximaux étant considérablement réduit par rapport au nombre de motifs fermés
et a fortiori de motifs fréquents, cette approche est justifiée.

L’efficacité de 1’algorithme [ECLAT] est principalement due & I'implémentation par bit-
map permettant d’obtenir la fréquence d’un motif par des simples & logiques. En effet, la
fréquence d’un motif correspond au cardinal de sa couverture. Ceci n’est malheureusement
plus la cas pour le LDSOTAG. Ainsi, la fréquence du symbole A de la figure @Il est 1 alors
que sa couverture est {4,5,...,15}. Voyons commentadapter ce principe aux graphes.

Considérons I'ensemble des sous-chemins correspondant au motif m. Un motif m cor-
respond a un ensemble de sous-chemins du LDSOTAG, {s,g(m)}f:(T) définis de fagon
unique. Et chacun des s; g(m) correspond & un ou plusieurs sous-chemins de Par
exemple, en considérant le motif de longueur 1, C, celui-ci a pour fréquence o({C}) = 3,
les sous-chemins de graphe correspondants sont :

sog(m)({C}) = w (9.9)
s1.6(m){C}) = ug
s26(m)({C}) = wr

Le nceud numéro 14 n’appartient qu’au STOg alors que les noeuds ug et u; appartiennent
respectivement aux STOq1g et STOq1, et STOq3 et STO14. Nous proposons de regrouper les
sous-chemins de graphe, s; g(m) correspondant a un seul sous-chemin de [STOl dans un en-
semble appelé ensemble de chemins indépendants de LDSOTAG ou ensembles indépendant
de LDSOTAG, et ceux auxquels correspondent plusieurs sous-chemins de dans un en-
semble appelé ensemble de chemins dépendants de LDSOTAG ou ensemble dépendant de
LDSOTAG :

{sig(m)}7'™ = I9(m) U DY (m) avec I9(m) N DY (m) = 0
I9(m) = {si7g(m)]\llg’c(p(m)) =m et EI!oj\pkj = s,-y(m)}
DYm) = {si,g(m)mg,C(p(m)) =m et I{ojlpx, = s:i(m)}"_ et n > 1}

(9.10)
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On appelle ensemble indépendant de de m, et on note I(m) l’ensemble des iden-
tifiants de correspondants a Ig(m), et on appelle ensemble de groupes dépendants de
de m, et on note D(m) I'ensemble des groupes d’identifiants de correspondants
a DY(m).

On peut stocker ’ensemble indépendant de de m dans un vecteur de bits dont les
colonnes représentent les STOl et I'ensemble des groupes dépendants dans une matrice de
bits dont les lignes correspondent aux différents groupes, et dont les colonnes correspondent
aux identifiants de Par exemple, en reprenant le graphe de la figure [@.1] pour le motif
G, on a alors :

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
(G) —[0[1J0[1]0]0]0]0][0]J0JO0]0][0]0]0]
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
ojojojojoyofofojo}14y1j0710
0oj0jo0j{0joyo0f0f0j0j0}10J070| 171

D(G) -

Les s;g(m) € {S@g(m)}?:(q@) sont disjoints (par 'unicité des sous-chemins de LDSOTAG).

Or chacun d’eux correspond soit a un sous-chemin de indépendant, soit & un groupe
de sous-chemins de dépendants. Donc les lignes de la matrice de bits représentant
I’ensemble des groupes dépendants ont une intersection vide. De plus, par définition de la
décomposition en ensemble indépendants et en ensemble de groupes dépendant (I’eq0.10),
I9(m) N DY (m) = (), donc le vecteur de bit correspondant & 'ensemble indépendant d’un
motif a une intersection vide avec I’ensemble des vecteurs lignes de la matrice des groupes
dépendants. La figure représente les matrices I et D du niveau 0 de 'arbre de préfixe
du graphe de la figure

La jonction de deux motifs my et ms nécessite d’effectuer les quatre intersections entre
ensembles dépendants et indépendants des deux motifs. On définit 'intersection entre une
matrice de bits et un vecteur de bits comme étant l'intersection de toutes les lignes de
la matrices avec le vecteur, et on définit I'intersection entre deux matrices de bits comme
étant l'intersection entre chaque ligne de la premiére matrice vers chacune des lignes de la
deuxiéme matrice.

L’intersection d’un ensemble indépendant avec un autre ensemble indépendant ou un
ensemble dépendant est une sous-partie de 'ensemble indépendant de la jonction des mo-
tifs, et I'intersection entre les ensembles de groupes dépendants des motifs se décompose
en une sous-partie de I’ensemble indépendant de la jonction et I'ensemble de groupes dé-
pendant de la jonction :

[(ml)ﬂ[(mg) = [1(m1 Umg) (9.11)
I(ml) ﬂD(mg) = [Q(ml Umg) (9.12)
D(ml) ﬂ[(mg) = [3(m1 Umg) (9.13)

D(ml) N D(mg) = I4(m1 U mg) U D(m1 @] mg) (9.14)
4
D(myUmg) = |JTi(miUmg) (9.15)

Les ensembles indépendants de l'intersection des ensembles dépendants des deux motifs
s’obtiennent en sélectionnant les lignes de la matrice de dépendance qui ne contiennent
qu’un seul 1.
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FIGURE 9.2 — Matrices I et D du niveau 0 de I’arbre de préfixe du graphe de la figure

Etant donné que les lignes des matrices d’ensembles dépendants sont disjointes, l'inter-
section d’une ligne de D(m;) est non vide avec au plus une ligne de D(mg). Les matrices
n’ont donc pas besoin d’étre parcourues systématiquement complétement pour calculer
I'intersection.

Nous avons vu que le support d’un motif pouvait étre calculé simplement & partir de
ses matrices de bits représentant les ensembles de groupes dépendants et les vecteurs de
bits représentants les ensembles indépendants. De plus nous avons décrit comment obtemr
ces ensembles pour un motif a partir de sous-motifs. L’algorithme [ECLAT] |Z _
[Zakl_@_aﬂ |l_9_91|] peut donc étre appliqué aux graphes.

Cet algorithme consiste a calculer récursivement pour chaque nceud la base de données
conditionnelle consistant dans le cas des bases de données linéaires a une matrice dont
les lignes correspondent aux l-extensions fréquentes, et les colonnes aux identifiants de
transactions supportant le motif étendu. Dans notre cas, la base de données conditionnelle
consiste donc en la matrice dont les vecteurs lignes sont les ensembles indépendants de

chaque extension, et en une liste de matrices correspondant aux ensembles de groupes
dépendants de chaque extension. Le calcul de la base de données conditionnelle d’une
extension s’obtient donc par les quatre intersections des équations a entre les
différents vecteurs lignes de la matrice d’indépendance et matrices dépendantes.

9.1.4 Ordre des motifs

Afin de réduire le nombre de candidats, on peut, comme pour les bases de données
linéaires, ordonner les classes TL par fréquence croissante. Un tel réordonnancement des
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classes est possible griace au codage choisi pour le graphe selon lequel les identifiants de
sont connus pour chaque classe. Une recherche des motifs directement dans le graphe
pour le calcul des fréquences des motifs comme c’est le cas dans une approche Apriori ne
permettrait pas un tel réordonnancement.

9.2 Interprétation théorique des évolutions fréquentes

Nous avons présenté une méthode permettant de retrouver efficacement les motifs fré-
quents maximaux dans le LDSOTAG. Ces motifs capturent I'information structurée pré-
sente dans les évolutions de caractéristiques. L’interprétation sémantique de ces motifs n’est
cependant pas toujours claire, et nous proposons dans ce paragraphe une interprétation
théorique dans le cas d’évolutions typiques de NDVI.

Considérons différentes évolutions de NDVI de différentes cultures. Idéalement, on sou-
haite retrouver les signaux regroupés par classes. Pour différentes raisons, la durée tempo-
relle des motifs fréquents peut étre réduite. Afin d’aider I'interprétation des résultats et le
réglage des paramétres longueur et forme, nous proposons donc une étude de ces différentes
perturbations.

9.2.1 Superposition

Nous avons supposé que la scéne observée ne contenait que des objets de l'arriére-
plan. Cependant, cette hypothése n’est pas toujours vérifiée. En particulier, des nuages
superposent partiellement ou complétement certains objets de la scéne. En fonction du
nombre de nuages & un instant, la classe nuage seule sera supposée fréquente et apparaitra
donc dans I'arbre de préfixe ou pas. Notons que le nombre de nuages dans une image
dépend d’une part de la nature de la scéne, mais aussi de la segmentation.

Dans le cas o la classe [Tl nuage n’est pas fréquente, on peut se poser la question de
savoir si cette classe [TL] sera ajoutée lors de la phase d’agrandissement des motifs comme
c’est le cas des zones de terre nues. L’étape de fermeture consiste en une intersection de tous
les contenant le motif fréquent & agrandir, or autant ils contiennent tous des phases
de terre nue, autant, ils n’ont pas été tous superposés par un nuage au méme instant. Les
classes TL de nuages n’étant pas fréquentes seules ne seront donc pas ajoutées aux motifs.

Dans le cas de scénes particuliérement nuageuses, de nuages composites ou de sur-
segmentation des nuages, la classe[T'L]correspondante peut étre trouvée fréquente. Plusieurs
configurations sont alors possibles :

— Les nuages sont dispersés sur la scéne mais recouvrent peu souvent les mémes objets.

Dans ce cas, les motifs contenant le nuage ne contiendront pas plus d’une classe [TT1

— Les nuages (composites ou simples) recouvrent des zones composites de méme classe
[Tl (c’est le cas par exemple des villes). Dans ce cas, des motifs fréquents et longs
contenant des nuages pourront étre trouvés.

— Les nuages sont composites et plusieurs petits nuages recouvrent une méme zone.
Dans ce cas encore, des motifs fréquents et longs contenant des nuages pourront étre
trouvés.

— Les nuages recouvrent des zones composites de classe [TL] différentes (c’est le cas
par exemple d’un nuage superposant plusieurs parcelles). Dans ce cas, les motifs
contenant le nuage ne contiendront pas plus d’'une classe [TT]

Notons que méme dans le cas ol des motifs contenant un nuage sont extraits, il existe des
sur-motifs du motif sans nuage qui sont plus fréquents.



121

9.2.2 Effet des variations d’évolutions intra-classes, et quantification
vectorielle

En fonction de la terre, et de I'organisation des agriculteurs, les d’une méme classe
peuvent évoluer légérement différemment, induisant des décalages temporels, et des varia-
tions dans les gradients temporels. Ces variations ont pour effet d’augmenter la disparité
intra-classe lors des phases de gradient temporel important des caractéristiques, réduisant
donc I’écart entre la disparité intra-classe et la disparité inter-classe. Deux classes ayant
des phases de transition proches pourront donc se trouver regroupées par la classification
[TTl En conséquence la plage temporelle de différenciation de différentes cultures est ré-
duite. De plus, lors des phases de transition, en fonction de la répartition des décalages, et
du gradient des évolutions, la quantification pourra regrouper des parties de classes, sépa-
rant ainsi les d’une méme classe d’évolution en plusieurs groupes. De plus, la frontiére
entre classes [TT] évolue en fonction du temps, et les sous-groupes ainsi formés ne sont pas
nécessairement durables.

9.2.3 Effet du croisement d’évolutions

Les évolutions de caractéristiques peuvent se croiser, et en fonction de la configuration
spatiale des qui les supportent, ces intersections pourront résulter en une augmenta-
tion de la fréquence. Notons que pour une intersection donnée, plus il v a de classes [TT]
se croisant, plus il y a de chance que les correspondants soient fusionnés aussi dans
I’'espace image. Ainsi, en début et en fin de cycle, lorsque toutes les parcelles correspondent
a de la terre nue, il n’en résulte pas nécéssairement une augmentation de la fréquence de
la classe terre nue (voire méme une baisse) car les correspondant sont aussi fusion-
nés dans l'espace image. Les zones de croisements ne concernent cependant généralement
qu’'un nombre réduit d’instant, et plus un motif sera long, moins il aura de chances de
correspondre a une zone de croisement.

9.2.4 Effet d’erreurs de segmentation ou d’appariement

Il existe finalement une troisieme source d’erreurs liée & la nature séquentielle de 'al-
gorithme. Certaines erreurs de segmentation auront pour effet de sur-segmenter des
En conséquence, la fréquence de la classe [Tl correspondante sera légérement surestimée.
Cette erreur ne géne pas la recherche de motifs. Réciproquement, des erreurs de segmen-
tation peuvent avoir pour effet de sous-segmenter certains SOl La fréquence de la classe
[TLl correspondante sera légérement sous-estimée. Cette erreur n’est pas non plus génante
si les mises en correspondance entre les instants précédents et suivants sont correctement
effectués, car dans ce cas, soit la fréquence de la classe [TLl reste au dessus de oy, et rien
n’est changé, soit la fréquence passe en dessous, et dans ce cas, la classe [TT] sera ajoutée
lors de la phase d’agrandissement des motifs. Enfin des erreurs de segmentation peuvent
aussi avoir pour effet une mauvaise localisation de la frontiére dont une conséquence peut
étre une erreur d’appariement.

Les erreurs d’appariement sont les plus graves. En effet, d'une part, elles complexifient
le graphe ce qui peut ralonger considérablement le temps de calcul, mais d’autre part,
lajout d'un seul fauzr arc engendre au moins un faur chemin, et avec lui (ou eux), tous
ses (leurs) sous-chemins. On pourra néanmoins réduire leur effet en augmentant le seuil de
fréquence.



9. RECHERCHE DE SEQUENCES DE CARACTERISTIQUES FREQUENTES DANS LE GRAPHE
122 D’ADJACENCE SPATIO-TEMPORELLE

9.2.5 Regroupement par prototypes

Ces différentes erreurs tendent a augmenter le nombre de valeurs divergentes. Afin de
prendre en compte ce point, nous avons considéré des motifs de support temporel non
compact. Cependant ces valeurs divergentes n’ont aucune raison d’apparaitre aux mémes
instants pour les différents d’un méme type. En conséquence, d’une part, les motifs
sont moins fréquents, et le seuil de fréquence ne devra donc pas étre trop élevé, mais d’autre
part, il en résulte une multiplication du nombre de motifs fréquents. Par ailleurs, 'approche
gloutonne que nous avons adoptée nous empéche de prendre en compte une décision plus
souple que I'égalité lors du calcul des fréquences. Nous proposons donc d’effectuer ces
regroupements lors d’'un post-traitement.

La quantification est effectuée directement dans I’espace multi-canal. En conséquence,
on ne peut comparer les symboles de facon cohérente. Nous proposons donc une autre
approche pour le regroupement des motifs.

Remarquons que beaucoup des motifs fréquents de 'arbre de préfixes ne différent que
d’une classe[TT] mais & des instants différents. Afin de regrouper ces motifs, nous proposons
de regrouper les motifs en-dessous d’un certain seuil de distance de Hamming par rapport
a un prototype.

Pour ce faire, on considére une structure supplémentaire contenant I’ensemble des pro-
totypes que l'on stocke lors de la génération des motifs fréquents. Au moment d’insérer un
motif fréquent maximal, on parcourt ’ensemble des prototypes jusqu’au premier avec le-
quel la distance de Hamming est inférieure & un seuil qu’on s’est donné. Si un tel prototype
est trouvé, alors, on incrémente simplement son compteur. Si aucun prototype suffisament
proche n’est trouvé, alors on crée un nouveau prototype égal au motif en question.

Ce post-traitement peut étre effectué avant ou aprés 'agrandissement des motifs par
fermeture. Les agrandissements sont sensés capturer les parties communes des classes d’évo-
lution et doivent donc étre appliqués aux groupes les plus peuplés possibles. En effet, dans
le cas contraire, des extensions spatialement locales risqueraient d’avoir lieu, typiquement
I'insertion de nuages. Afin d’éviter ces extensions néfastes, nous effectuons le regroupement
par prototypes avant ’agrandissement.

Cependant, I'agrandissement nécessite les identifiants des [STOl supportant le motif. La
structure contenant les prototypes doit donc aussi stocker les identifiants. Comme précé-
demment, nous proposons de les stocker dans des octets codant des vecteurs de bits.

Détaillons I'agrandissement des motifs aprés regroupement par prototypes. Cette opé-
ration a lieu en tout dernier lieu, aprés avoir complétement parcouru ’arbre de préfixe.
Pour chaque prototype s; g, I'intersection de I’ensemble des stockés dans le vecteur de
bits b; est d’abord calculée. Pour ce faire, un simple & des lignes correspondantes dans la
matrice de bits représentant ’ensemble des comme une base de données linéaire est
effectuée. On capture ainsi, les éventuelles extensions du motif. En revanche, la partie cor-
respondant au motif a toutes les chances d’étre vide car les différents regroupés dans
un méme prototypes peuvent présenter des classes [TT] différentes en différentes positions.
Afin de récupérer le motif complet, un ou est donc finalement calculé entre la fermeture
du motif et le motif lui-méme.
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th'nter

c¢) Les évolutions peuvent se croiser. En fonction

de la topologie dans 'espace image, des croisements d’évolution auront pour effet
d’augmenter la fréquence des motifs. Ainsi, les croisements entourés d’une ellipse rose
auront moins de chance de correspondre aussi & une fusion dans l'espace image car ils
couvrent moins de régions. Ceux qui sont entourés d’une ellipse orange, en revanche
auront beaucoup plus de chances de correspondre a une fusion aussi dans ’espace image,
et en conséquence i ne pas étre fréquents.

FIGURE 9.3 — a) Le décalage a pour effet que la disparité intra-classe au niveau de forts
gradients temporels est du méme ordre que la disparité inter-classe & maturation. Ainsi,
Aintra ~ Ainter. En fonction de la densité de la classe, ces décalages peuvent donner lieu
a des divisions intra-classe lors de la quantification vectorielle. C’est par exemple le cas
pour le groupement violet qui regroupe des valeurs de la classe MT bleue et de la classe
MT mauve. b) Un nuage a pour effet de regrouper des objets éventuellement différents
dans l'espace de caractéristiques. En fonction de la densité du nuage, il correspondra dans
I’espace image & une ou plusieurs régions. Dans le cas ot il correspond & une région, son effet
par rapport a la fréquence des motifs superposés est nul puisque dans ce cas, la fréquence
est nulle. Dans le cas ou il est multiple dans ’espace image, le motif TL sera donc percu
comme fréquent, ce qui correspondra, dans le cas ot des SO de natures différentes sont
occultés, a un regroupement de ces objets a tort. Cependant, en raison du seuil de longueur
minimale considéré, les sur-motifs de ce motif seront non fréquents.
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9.3 Réglage de la longueur et de la fréquence des motifs per-
tinents

Lorsqu’on effectue une classification, on cherche une partition de l'espace vectoriel
considéré. La description d’un espace par une partition est intéressante de plusieurs points
de vues. D’une part, elle permet une description compléte des données. D’apreés le principe
du MDL, taux-distortion ou encore MAP, un nombre optimal de classes est obtenu pour le
meilleur compromis entre la simplicité du modéle, et la fidélité des données décrites par le
modéle. Un tel compromis n’est possible que si le modéle fournit une description compléte
des données. Et d’autre part, les partitions sont caractérisées par la non interpénétrabilité
des composantes. Cette propriété réduit 'espace de recherche lors de la construction de
telles partitions. Par conséquent, des algorithmes mettant en compétition les différentes
composantes peuvent étre appliqués : nuées dynamique, EM, etc.

En considérant une description des comportements radiométriques des de 1a[STIS
par des évolutions & support non convexe et & longueur variable, on perd la propriété
de complétude du modéle et par conséquent, le paramétrage automatique, et la non-
interpénétrabilité des composantes.

Nous avons vu qu’un motif pertinent doit étre long, et fréquent. La description n’étant
pas compléte, les seuils correspondants ne peuvent étre optimisés par un critére informatif.
Afin de permettre une desription compléte des données par le modéle afin de pouvoir les
comparer, on considére que les valeurs n’appartenant pas & un motif fréquent d’évolution
sont des valeurs divergentes. On suppose alors que ces valeurs sont les réalisations d’un
processus aléatoire suivant une distribution uniforme. Pour les autres caractéristiques, celles
appartenant aux motifs fréquents d’évolution, elles peuvent étre décrites, soit & partir d’'un
modéle d’évolution temporel en supposant une calibration acceptable puisqu’elles sont
maintenant dénuées de ces valeurs intempestives, soit par une séquence de caractéristiques
[TTl 11 existe cependant un grand nombre de possibilités pour la description d’une séquence.
En effet, chaque séquence est décomposable selon k partitions, et chaque composante de ces
partitions correspond & une combinaison des symboles de la séquence. Chaque configuration
correspond & une certaine longueur de description de la séquence ainsi que des autres
séquences contenant les motifs impliqués. Il en résulte une optimisation dans un espace de
recherche prohibitif. C’est pourquoi nous avons opté pour un réglage de ces paramétres
manuel utilisant des heuristiques issues des considérations d’interprétation des motifs que
nous venons d’effectuer.

9.3.1 Conclusion

Les motifs fréquents extraient l'information structurée de la séquence et sont donc
pertinents au sens informationel. Leur interprétation est néanmoins difficile, et nous avons
présenté, dans cette section, un exemple d’interprétation théorique des motifs fréquents
fournis par la méthode.

Ce type de considération laisse penser que des approches d’analyse par raisonnements
basés sur des régles constituent une approche prometteuse pour 'interprétation de la scéne
grace a des motifs fréquents. Ces raisonnements peuvent s’appuyer principalement sur des
ontologies faisant intervenir les évolutions des caractéristiques des objets (comme c’est le
cas de l'interprétation que nous avons présentée), mais elle peut aussi s’appuyer sur des
propriétés géométriques. Ainsi, nous avons vu différentes configurations correspondant a
une scéne nuageuse, en fonction des changements topologiques observés. Cependant, 1'in-
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terprétation que nous avons effectuée reste théorique, et une validation des raisonnements
sur des données réelles reste a faire.

Une autre approche serait d’attacher une sémantique aux motifs obtenus par appren-
tissage. Cependant, les motifs sont de taille variable, et de plus, une classe sémantique
correspond souvent & une disjonction de plusieurs motifs. Par exemple, dans le cas ou cer-
tains motifs d’une classe ont été altérés par une des perturbations sus-mentionnées. Or les
algorithmes classiques d’apprentissage sont linéaires et ne permettent donc pas d’apprendre
des disjonctions. Les algorithmes considérant une hiérarchie de 'information sémantique
permettent cependant de prendre en compte des disjonctions. Ce type d’algorithme d’ap-
prentissage pourrait donc étre appliqué pour attacher une sémantique & ces motifs.



9. RECHERCHE DE SEQUENCES DE CARACTERISTIQUES FREQUENTES DANS LE GRAPHE
126 D’ADJACENCE SPATIO-TEMPORELLE




127

Cinquiéme partie

Expérimentations et résultats
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Chapitre 10

Validation

10.1 Segmentation spatiale sous contrainte temporelle

L’algorithme proposé est un algorithme itératif, et dépend donc d’une initialisation.
Nous allons dans un premier temps discuter I'initialisation et présenter la méthode adoptée,
puis, nous présenterons les résultats.

10.1.1 Prétraitements

Afin de simplifier le probléme, nous avons considéré une simple correspondance entre
les OS. Cependant, en réalité les OS sont généralement liés a plusieurs OS, et une sélec-
tion de I’OS correspondant est donc effectuée. Par ailleurs, I'optimisation que nous avons
choisie est de type descente de gradient. Ces deux points ont pour conséquence qu’une
mauvaise décision concernant le choix du meilleur correspondant d’'un OS aura des réper-
cussions graves sur les partitions finales obtenues. Il est donc important, qu’au moment
de l'initialisation, les correspondances 1-1 sélectionnées correspondent effectivement & des
paires de régions incluses dans des régions mises en correspondance dans la séquence de
partitions optimale. Afin d’assurer la pertinence des correspondances 1-1 choisies & 1’état
initial, nous initialisons la séquence de partitions par une séquence de partitions triviales, El
pour lesquelles les correspondances sont évidentes.

La matrice de covariance associée & une région de taille 1 est nulle, ce qui entraine
des cotts de fusion infinis d’aprés Afin de permettre des fusions avec des régions de
taille unitaire, nous adoptons la méme approximation que dans |[Kanungo et alJ, M] qui
considére une moyenne pondérée de la matrice de covariance locale et de la matrice de
covariance globale pour les petites régions (en-dessous d’un seuil ng).

La conséquence de cette pondération est que les régions de taille unitaire ont une
matrice de covariance proportionnelle & la matrice de covariance de I'image, et tendent
donc & se fusionner avec des régions trés hétérogénes. Ainsi, une région a tendance a
agglomérer toutes les régions de un pixels voisines et a grossir ainsi jusqu’a atteindre la
taille de 'image. |[Kanungo et alJ, M] propose un pré-traitement qui consiste a effectuer
d’abord toutes les fusions entre régions unitaires avant de considérer des fusions avec des
régions de deux pixels. Pour ce faire, les meilleures fusions sont effectuées, mais les fusions
impliquant la région résultante ne sont pas réinsérées dans la pile de fusions candidates,
et de plus, toutes les fusions candidates impliquant une région voisine de cette région sont
supprimées.

1. chaque région correspond & un pixel.
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Dans notre cas, une telle approche n’est pas applicable puisque rien n’assure que les
mémes pixels soient fusionnés dans les mémes images, et donc la correspondance entre
régions serait perdue. Nous proposons donc un pré-traitement au cours duquel des cylindres
de régions unitaires sont fusionnés.

Imposer des cylindres de la longueur de la séquence est trés contraignant, et peu de
fusions sont effectuées dans ce cas. Aussi, nous avons introduit un autre paramétre W,
permettant de régler la longueur des cylindres qui fusionnent lors du pré-traitement. Dans
nos expériences, nous avons choisi W, = W.

La distance entre un cylindre, cﬁo, et son cylindre voisin, cgo, est le maximum sur tous
les instants du cylindre des distances radiométriques : D(c}?, ) =  max ||l (t) —

te[to,to+Wsp]
& (t)||2. Pour chaque cylindre, la distance avec les 4 cylindres voisins (en connexité 4) est
calculée, et si la distance minimale sur ces 4 cylindres voisins est inférieure & un seuil s,
alors les cylindres sont fusionnés :

to . - col to : to to
c1® est fusionné (avec son voisin ¢ ) < min max c () —cy(t 2> <s
1 ( Do (g, 0O -d0lk) <5,

(10.1)

10.1.2 Reésultats

Nous proposons dans un premier temps d’étudier le comportement de l’algorithme
sur des cas simulés. Les séquences considérées présentent des conservations, des fusions,
une superposition, et petites déformations géométriques. Nous avons choisi une tolérance
aux déformations égales aux déformations maximales présentes dans les images, c’est-a-
dire un pixel pour les figures et [04] et de deux pixels pour 0.1l De plus, nous
avons choisi des paramétres radiométriques proches pour deux régions voisines stables
temporellement de facon a mettre en évidence I'avantage de la segmentation jointe par
rapport a une séquence de segmentations indépendantes. Ainsi, nous voyons dans la figure
Q1 que la ou des segmentations indépendantes ne parviennent pas a séparer deux régions
de radiométries trés similaires mais temporellement stables, notre algorithme parvient a
capturer cette stabilité malgré de petites déformations des régions. De méme, dans la figure
103, on observe que notre algorithme permet de capturer la stabilité des régions malgré
des décalages de frontiéres, et un changement topologique. Enfin, dans [[0.4] nous validons
la robustesse de 'algorithme aux occlusions.

Un des objectifs de la méthode de segmentation que nous proposons est de réduire le
nombre de paramétres a régler. Cependant, nous avons vu que le codage que nous proposons
est redondant. En conséquence, la mise a échelle n’est pas forcément optimale telle quelle.
s proposons donc d’introduire un parameétre, comme c’était le cas dans m

006].

L’équation [Z.I13] devient alors :

?

L= Z (1 - /\)(ﬁg;l(;m(r) + Eparam('r')) + /\ﬁradiom(r) (102)

relmy,....Jmpr

Notons que l'introduction de ce paramétre n’est pas génante outre mesure car seul un
paramétre de finesse des segmentations est a régler, les finesses s’ajustant automatiquement
entre les différentes segmentations ce qui est nettement moins laborieux que le réglage
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F1GURE 10.1 — Fusion avec des petits décalages. La premiére ligne représente les images
simulées. Les deux régions similaires de la troisiéme image ont une différence entre leurs
valeurs moyenne égale & 3. Les trois lignes suivantes présentent les résultats de segmen-
tation multi-temporelle jointe pour trois valeurs de A. Enfin, la derniére ligne présente les
partitions utilisées pour générer les images de la premiére ligne.

d’un paramétre de finesse pour chaque segmentation comme le requiérent les algorithmes
classiques de segmentation.

Des résultats pour différentes valeurs de A sont présentées dans la figure 0.1l Plus
A augmente, plus le terme d’attache aux données prend de l'importance ce qui a pour
conséquence d’augmenter le nombre de régions. Le paramétre A = 0.7 semble bien adapté
au cas joint alors que, comme c’était noté dans [Delyon et al., |2£)Dﬂ], le paramétre A = 0.5
est mieux adapté au cas indépendant. Lorsqu’aucune précision n’est donnée concernant le
paramétre A, sa Valeur est de 0.5 dans le cas indépendant, et de 0.7 dans le cas joint.

La figure [[0.5h) présente les temps de calculs des multi-segmentations obtenus pour
des séquences de longueurs temporelles différentes. Le temps de calcul est linéaire avec le
nombre d’images de la séquence. En revanche, le temps de calcul croit trés rapidement
avec le nombre de régions : ainsi, pour une séquence de quatre images de taille 50 x 50, le
temps de calcul de la pile de fusions est dix fois celui nécessaire au calcul d’une séquence
de 10 images de taille 20 x 20. En [[0.5b), sont présentés les temps de calcul de la pile de
fusion pour différentes tailles d’images. Notons que ces temps pouraient trés certainement
étre réduits en considérant un ordre partiel de la pile de fusion par exemple en utilisant
une structure de tas ou encore en stockant un certain nombre de sous-graphes pour éviter
de les recalculer.

Etant donné que le temps de calcul de I'algorithme croit avec le nombre de régions
initiales, nous avons découpé la sous-séquence a traiter en sous-séquences de longueur 4
et de taille 25 x 25 de fagon a traiter ces imagettes en paralléle. Un cotit maximal négatif
a été choisi de fagon & ce que les segmentations restent des sur-segmentations pour éviter
leffet de bloc que peut avoir pour conséquence le découpage arbitraire de la séquence.
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F1GURE 10.2 — Fusion avec des petits décalages. La premiére ligne représente les images
simulées. Les régions proches de la troisiéme image ont une différence entre leurs valeurs
moyenne égale & 3. Les trois lignes suivantes présentent les résultats de segmentation MDL
indépendantes pour trois valeurs de \. Enfin, la derniére ligne présente les partitions uti-
lisées pour générer les images de la premiére ligne. Quelle que soit la valeur de A, on ne
parvient pas & distinguer les deux régions proches de la troisiéme image.

N Bl

F1GURE 10.3 — Fusion avec des petits décalages. La premiére ligne représente les images
simulées. Les régions proches de la troisiéme image ont une différence entre leurs valeurs
moyenne égale a 6. la deuxiéme ligne présente les résultats de segmentation d’une segmen-
tation MDL indépendante, la troisiéme ligne, le résultat de segmentation dans le cas de
la segmentation multi-temporelle jointe, et la derniére ligne, les partitions utilisées pour
générer les images de la premiére ligne.
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FIGURE 10.4 — Superposition avec des petits décalages. La premiére ligne représente les
images simulées. Les régions proches de la troisiéme image ont une différence entre leurs
valeurs moyenne égale a 4. La deuxiéme ligne présente les résultats de segmentation d’une
segmentation MDL indépendante, la troisiéme ligne, le résultat de segmentation dans le
cas de la segmentation multi-temporelle jointe, et la derniére ligne, les partitions utilisées
pour générer les images de la premiére ligne.
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FIGURE 10.5 — Temps de calcul : a) Temps de calcul de la multi-segmentation pour des
séquences de longueur variable et de taille 20 x 20. b) Temps de calcul de la pile ordonnée
de fusions pour des séquences d’images de taille variable et de longueur 4.
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FI1GURE 10.6 — Multi-segmentation jointe par partitionnement. Les segmentations obtenues
sont, comme souhaité, trés similaires.

Les partitions obtenues, aprés réassemblage, sont ensuite prises comme sur-segmentation
initiale de facon a effectuer les fusions entre les régions d’imagettes différentes. Les résultats
sont présentés figure
Les figures [[0.7] et présentent les résultats pour deux séquences de quatre images
de taille 25 x 25. Ici encore, nous voyons qu’une valeur de A = 0.7 parait assez bien adaptée.
Les figures 0.8 et sont les résultats pour les mémes valeurs de A\ dans le cas de
segmentations indépendantes.

10.2 Construction du SOTAG

Les objets une fois extraits sont mis en correspondance dans un graphe d’adjacence
temporelle. En raison d’erreurs de segmentation, et de petites déformations des frontiéres,
des décisions de mise en correspondance doivent étre prises. Nous avons présenté au ch[§un
algorithme de mise en correspondance itératif. Cet algorithme nécessite trois parameétres
que 'utilisateur doit régler : le seuil initial, le pas de croissance de seuil et le seuil maximal.
La figure [0.IT] présente les résultats sur un exemple jouet présentant les différents types
de changements que 1’on souhaite traiter. Nous avons choisi une valeur minimale de seuil
1, un pas de 2 et un seuil maximal de 22. D’autres graphes, correspondants & des séquences

simulées présentées au I0.3.1] peuvent étre trouvés dans les figures [0.12] [0.17] et O8]

10.3 Recherche de motifs fréquents dans le SOTAG

Une fois le graphe construit, nous proposons de chercher des sous-motifs correspon-
dants & des sous-chemins du graphe dont le comportement radiométrique est fréquent.
L’algorithme est présenté ch 0l

Etant donné que nous disposons de partitions comparables issues de 'algorithme de
segmentations jointes seulement pour la séquence de longueur 4 présentée figure [0.10] et
que des segmentations indépendantes fournissent des graphes trop complexes, nous propo-
sons de valider 'algorithme sur une séquence simulée dont les pixels des régions suivent
une loi gaussienne pour laquelle des segmentations indépendantes sont acceptables. De
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Originales

FI1GURE 10.7 — Multi segmentation jointe : La premiére ligne présente les images ori-
ginales, et les deux lignes suivantes, les résultats de segmentation jointe pour deux valeurs
de A. La derniére ligne est un résultat satisfaisant : malgré les faibles différences entre les
radiométries des régions, l'algorithme parvient a les distinguer en exploitant leur stabilité
temporelle. Les changements entre images sont généralement simples. La plupart sont des
conservations, & part la région verte de la premiére image qui se fusionne avec une partie
de sa voisine bleue pour donner la région rouge, et des fusions entre la troisiéme et la qua-
triéme image. Les résultats correspondants dans le cas indépendants sont présentés figure
10,
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Originales

F1GURE 10.8 — Segmentation MDL indépendante : La premiére ligne présente les
images originales, et les deux lignes suivantes, les résultats de segmentation jointe pour
trois valeurs de \. Ces résultats sont a comparer avec ceux de la figure 0.7l Nous avons
présenté de plus les résultats pour A = 0.5 car ce sont ceux qui sont généralement choisis.
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FI1GURE 10.9 — Multi segmentation jointe : La premiére ligne présente les images ori-
ginales, et les trois lignes suivantes, les résultats de segmentation jointe pour différentes
valeurs de . Ici encore, I'algorithme fournit des segmentations satisfaisantes pour A = 0.7.
Les résultats sont a comparer avec ceux de la figure
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Originales

A=0.5
A=0.6
A=0.7

FIGURE 10.10 — Segmentation MDL indépendante : La premiére ligne présente les
images originales, et les deux lignes suivantes, les résultats de segmentation jointe pour
deux valeurs de A.
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FI1GURE 10.11 — La premicére ligne présente la séquence de partitions & partir de laquelle
le graphe est construit. Cette séquence présente les différents changements types. Des
changements sont présents dans les images paires par rapport aux images impaires, ces
derniéres étant identiques. L’image 2 présente des conservations et une erreur de localisation
de frontiére, I'image 4 présente une division suivie d’une fusion, I'image 6 présente deux
divisions (suivies des fusions correspondantes), avec en plus de légéres déformations des
contours. L’image 8 présente une combinaison, et 'image 10 une division multiple avec
déformations des contours. Les temps sont reportés au milieu du graphe car les nceuds
ne sont pas alignés avec les images. Notons que les distances de Hausdorff entre la région
bleue de I'image 2 et les régions rose et orange de I'image suivante et précédente sont plus
importantes que les distances entre la région bleue (respectivement marron) de 'image 10
et la région verte de I'image 11. Pourtant, aucun arc n’existe dans le graphe pour le premier
cas alors que des arcs existent dans le deuxiéme conformément & ce que I'on souhaite grace
a Papproche itérative permettant de faire croitre progressivement les seuils de distances.
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F1GURE 10.12 — Graphe associé la la séquence simulée Fischer. Pour la construction de ce
graphe, nous avons choisi un seuil minimal de 1, un pas de 2, et un seuil maximal de 8.

plus, 'utilisation d’une telle séquence permet d’avoir une vérité-terrain. La génération de
cette séquence sera présentée au §10.3.1l Puis, nous présenterons comment sélectionner les
chemins pertinents dans le graphe, et enfin, nous présenterons les résultats obtenus.

10.3.1 Génération des séquences simulées

Dans cette section, nous présentons comment nous avons généré la séquence sur la-
quelle nous avons validé les algorithmes de recherche de motifs fréquents dans les graphes.
Cette séquence a été obtenue en générant différents profils de culture en utilisant différents
paramétrages pour la formule de Fischer [M, @] :

k k + vb — ve

NDVI®) = b+ 4 o)~ T+ exp(—dli — )

(10.3)

t est la variable correspondant au temps, t = 0 correspond au premier janvier, vb et ve sont
des constantes correspondant respectivement a la valeur du NDVI au début et a la fin de
la période de végétation, p, et ¢ correspondent aux instants des deux points d’inflection, et
k est liée a la valeur maximale du NDVI. Le paramétrage pour les cultures d’orge, mais,
betterave, et blé est celui de m, M] Pour le blé, le mais et la betterave a sucre,
nous avons considéré les cultures d’hiver, ainsi que les cultures d’été. Les cultures d’hiver
sont généralement plantées a I'automne, et commencent donc & pousser pendant 'hiver. A
partir de la premiére gelée, elles cessent de croitre, et demeurent dans un état de dormance
jusqu’au printemps ou elles reprennent leur croissance. La principale différence entre la
culture d’hiver et la culture d’été est donc la présence de végétation pendant la période
hivernale. Nous avons ainsi généré sept modéles d’évolution du NDVI que nous avons
représenté figure a). Pour chaque classe, on considére ensuite plusieurs échantillons.
Ces différents échantillons modélisent différents champs d’une méme culture et peuvent
donc présenter un décalage temporel. Nous avons donc considéré un décalage temporel
d’une amplitude de quinze jours en tirant aléatoirement une valeur de retard ou d’avance
d’amplitude comprise entre zéro et sept jours et demi. Les évolutions des cent échantillons



141

summer wheat
- - spring barley

W ——
F ——summer corn
“re A % ——summer sugarbee 11

- - -winter wheat
> winter corn
< winter sugarbeet

L L L L L L ,
50 100 150 200 250 300 350 400 0.1 L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400

] 350

09
E 300
0.8

07k 250 . ' . N
0.6

osr H 150

0.4

03>

s; 1k

i, I. 50+ v . : 1

0.2
.

01 L L L L L L L , L L L L L L ,
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400

c) d)

FIGURE 10.13 — a) Sept modeéles d’évolution de cultures.b) Evolutions de cent échantillons
de ces sept cultures avec certains décalages temporels. ¢) Evolutions temporellement échan-
tillonnées. d) Evolutions perturbées par des erreurs de calibration radiométrique.

sont présentées dans la figure b). Nous avons ensuite échantilloné temporellement
ces évolutions avec un échantillonnage de type ADAM, c’est-a-dire que nous avons utilisé
les méme dates d’acquisition auxquelles nous avons rajouté des dates entre le 26 juillet et
le 15 octobre correspondant respectivement aux dates de fin et de début de 'acquisition.
Les courbes échantillonnées sont présentées figure [[0.13] ¢). Enfin, nous avons considéré
une erreur de calibration pour chaque acquisition : deux paramétres oy et [3; sont tirés
aléatoirement et uniformément pour chaque instant ¢. Les points résultants sont représentés
figure d).

Nous avons ensuite généré la carte des différents types de cultures en tirant dans un
damier constitué de cent cases une des cent évolutions précédemment générées pour chacune
des cases. La carte correspondante est représentée figure [0.14l On génére ensuite a partir
du damier des identifiants d’échantillons une séquence d’images.

Etant donné que l'algorithme de recherche de motifs fréquents est long pour une sé-
quence de 40 images, nous avons selectionné 15 images dans la séquence Fischer initiale,
sur lesquelles la recherche de motif est trés rapide (moins d’une seconde). La sous-séquence
considérée est présentée dans la figure De plus, afin d’étudier 'effet d’'une occulta-
tion, nous avons généré une seconde séquence obtenue & partir de la premiére en remplacant
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FIGURE 10.14 — Carte des évolutions

F1GURE 10.15 — Sous-séquence de 15 images de la séquence Fischer.

la deuxiéme image par celle de la figure [10.16)

10.3.2 Reésultats pour les séquences simulées

Les images de la séquence sont dans un premier temps segmentées, et les valeurs de
chaque image sont regroupées a l’aide de 'algorithme de regroupement de régions présenté

§I1

10.3.2.1 Sélection des chemins pertinents

Nous avons, lors de la construction du SOTAG, sélectionné des correspondances entre
images successives. Or dans cette section, nous nous intéressons non plus a des corres-
pondances entre paires d’images, mais & des chemins traversant le graphe sur toute sa
longueur. On considére un chemin comme pertinent si I'intersection de I’ensemble des ré-
gions associées aux nceuds qui le composent est non vide. Etant donné que sur une année,

FIGURE 10.16 — Image remplacant 'image 2 dans la séquence de la figure [I0.15] pour
constituer la séquence dite avec nuage.
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il y a une période pendant laquelle beaucoup de régions se divisent, et une autre, pendant
laquelle beaucoup se fusionnent, il y aura beaucoup de chemins non pertinents parmi tous
les chemins du SOTAG.

Par ailleurs, en superposant I’ensemble des partitions, on peut calculer ’ensemble des
chemins de la longueur de la séquence ayant une intersection non vide (par exemple en
multipliant les images de label). Les chemins ainsi obtenus ne sont pas non plus tous
pertinents car certains peuvent correspondre a des petites déformations des régions ou a
des erreurs de segmentation.

L’ensemble des chemins pertinents correspond & l'intersection de ces deux ensembles
de chemins. Etant donné que l'ensemble des chemins du SOTAG est trés grand, nous
proposons dans un premier temps de calculer les chemins obtenus par intersection successive
des partitions, puis, de sélectionner, parmi ces chemins, ceux qui sont aussi présents dans
le SOTAG. Pour I'exemple jouet de la figure [0.11] le nombre de séquences fournies par le
calcul de l'intersection totale est 87 et 19 d’entre eux sont supprimés car ils n’existent pas
dans le SOTAG.

Les graphes de la séquence Fischer, de la sous-séquence sans nuage et de la sous-
séquence avec nuage sont représentées respectivement figure [0.12] T0.17, et

10.3.2.2 Reésultats de ’algorithme Eclat pour les graphes

La figure présente les longueurs et le nombre des motifs obtenus pour les deux
séquences simulées. On peut constater que le nombre de motifs est restreint, ce qui traduit
une bonne compression par rapport aux structures complexes des figures [[0.17] et

Les motifs peuvent étre représentés en masquant la séquence par les régions correspon-
dant aux chemins supportant les motifs. De telles séquences sont présentées figure
Les motifs présentés sont deux motifs de la deuxiéme séquence illustrant le bon comporte-
ment de 'algorithme dans le cas d’occultation.

Nous avons présenté dans la figure [0.27] les motifs fréquents de longueur 14 et 15
pour les deux séquences. Nous avons sélectionné une seule image par séquence par soucis
de simplicité. L’image sélectionnée est celle qui présente le moins de régions. Ces images
sont appelées images-résumé. On observe que les motifs correspondent effectivement & des
régions d’une méme classe.
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FIGURE 10.17 — Graphe correspondant a la sous-séquence sans nuage (voir figure [0.15)).
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FIGURE 10.18 — Graphe correspondant a la sous-séquence avec nuage (voir figures [[0.15] et

I10.14)).

longueur de motif 1121314578910 (11 12|13 |14 |15
nombre de motifs

dans le cas sans nuages
nombre de motifs

dans le cas avec nuages

FIGURE 10.19 — Longueur des motifs obtenus.
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F1GURE 10.20 — Deux séquences correspondant & un motif fréquent de longueur 15 et 14
dans le cas de la séquence simulée Fischer avec nuage. En a), on voit en bas a droite de la
deuxiéme image une région que le nuage superpose. L’autre chemin, passant par le nuage
n’est pas séléctionné par l'algorithme comme pertinent. En b), le motif correspond a une
région complétement occultée par le nuage. L’algorithme permet effectivement de retrouver
le motif de support non compact dont la valeur occultée par le nuage est exclue.
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FIGURE 10.21 — a) Image des classes a partir de laquelle la séquence a été générée. b)
Images-résumé des motifs de longueur 15 dans le cas de la séquence sans nuages. c¢) Images-
résumé des motifs de longueur 14 dans le cas de la séquence sans nuages. ¢) Images-résumé
des motifs de longueur 15 dans le cas de la séquence avec nuages. d) Images-résumé des
motifs de longueur 14 dans le cas de la séquence avec nuages.
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Sixiéme partie

Conclusion et perspectives
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10.4 Conclusion

Contrairement a des a résolution grossiére pour lesquelles on cherche & séparer
un pixel car il contient plusieurs objets d’intérét, a haute résolution, les pixels doivent étre
regroupés pour constituer des objets. En effet, & haute résolution, des objets deviennent
visibles, et leur forme prend de 'importance. La forme est une des caractéristiques d’un
objet, et dans le cas d’une scéne dynamique, cette derniére peut aussi évoluer. Afin d’ex-
traire les objets, et d’analyser leurs évolutions, des hypothéses sur les types de changements
existants doivent étre formulées. Les ne sont pas inter-calibrées radiométrique-
ment. De plus, contrairement & la plupart des séquences d’images existantes, les objets de
la scéne observée présentent des changements radiométriques dont 'amplitude peut étre
importante. En conséquence, considérer les objets constants pour inter-calibrer les images
comme mentionné ci-dessus n’est pas possible, et a fortiori, ’homogénéité radiométrique
ne peut étre exploitée pour extraire les objets. En revanche, les images sont supposées
recalées a de faibles erreurs pres.

Lorsqu’on considére des scénes dynamiques, la troisiéme dimension, qui peut étre igno-
rée dans le cas statique doit étre prise en compte pour expliquer les occultations et désoc-
cultations. Nous avons donc proposé, dans le chapitre Fl un modéle par couches d’objets
plats afin d’expliquer les recouvrements observables tels que le recouvrement d’un nuage,
d’une trainée de fumée, ou a trés haute résolution, de véhicules. L’arriére-plan des scénes de
télédétection est trés particulier, et son analyse constitue la majeure partie de ce mémoire.

Les objets qui le constituent sont immobiles mais évoluent radiométriquement entrai-
nant des changements topologiques de type fusion, division, et la combinaison des deux.
Nous avons proposé une représentation de la dynamique de cet arriére-plan dans un graphe
d’adjacence temporelle des objets (SOTAGI). Les nceuds de ce graphe représentent les ob-
jets de la scéne, et les arcs les correspondances temporelles entre ces objets traduisant une
relation de type devient. Une navigation dans ce graphe permet donc d’accéder a ’histoire
des objets.

Dans la deuxiéme partie du mémoire (ch[llet[[), nous avons présenté comment extraire
ce graphe d’'une[STIS Les arcs traduisant des correspondances entre objets et groupes d’ob-
jets, il parait naturel de décomposer la construction du graphe en une étape d’estimation
des objets, suivie d'une estimation de leurs correspondances. Cependant, découpler totale-
ment ces deux étapes fournit des graphes trés complexes dont les objets ne correspondent
pas nécessairement aux objets d’intérét. Il existe en effet un grand nombre de partitions
en zones homogénes possibles pour une image. Nous avons donc proposé un chemin d’opti-
misation des partitions permettant de prendre en compte la redondance temporelle. Nous
exploitons pour cela une heuristique selon laquelle les objets ne changent généralement
pas de forme. Dans ces conditions, la forme d’un objet & un certain instant peut étre dé-
crite par rapport & la forme de 'objet correspondant dans I'image précédente. Dans les
cas oul I'objet n’a pas changé, seule la désignation de I'objet correspondant est nécessaire,
et plus l'objet différe, plus la description de la forme est complexe jusqu’au cas extréme
ou la forme est décrite dans son intégralité. Afin de mesurer les complexités relatives aux
différentes descriptions, nous nous sommes placés dans le cadre du [MDI] et une longueur
de description géométrique spatio-temporelle a été proposée. Cette longueur de description
est constituée de deux termes : un terme temporellement localisé décrivant la forme locale
des régions, et un terme temporellement dépendant décrivant les modifications & effectuer
pour passer d'une forme a l'autre. Les objets de la scéne subissent des divisions et des
fusions. Cependant, afin de simplifier le probléme lors de la construction des partitions,
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seules des correspondances 1-1 ont été considérées. La description considérée est donc re-
dondante dans les cas de correspondances 1-n ou n-m, et la longueur de description est
alors sur-estimée. Nous avons donc mis a échelle les termes de fidélité et de description du
modeéle de facon empirique.

Une fois les objet extraits, les noeuds du graphe d’adjacence temporelle des objets sont
détérminés, et les arcs peuvent alors étre trouvés en estimant les correspondances entre
objets. Tous types de correspondances sont considérés : correspondance 1-1 (conservation),
correspondance 1-n et n-1, et correspondance n-m. Les correspondances candidates sont les
arcs du graphe d’intersection entre les partitions des différentes images. Dans ce graphe,
beaucoup d’arcs sont diis & de petites déformations des régions, liées a de petites déforma-
tion des objets, a des erreurs de segmentation ou a des défauts de correction géométrique.
Les correspondances n-m sont trés difficiles a trouver. Cependant, en remarquant que les
objets qui sont en correspondance n-m ne sont ni en correspondance 1-1, ni en correspon-
dance 1-n, nous écartons ce probléme en considérant que les correspondances n-m sont les
arcs qui restent dans le graphe d’intersection aprés avoir enlevé tous les arcs de correspon-
dance 1-1, 1-n, et n-1. Afin de ne sélectionner que les arcs traduisant une correspondance 1-1
ou 1-n pertinente des objets de la scéne, nous avons adopté une approche de type winner-
take-all pour un critére de mise en correspondance de plus en plus souple. Le graphe ainsi
obtenu permet une navigation vers le futur et le passé d’un certain objet.

Cependant, cette représentation est temporellement localisée dans le sens ou les objets
d’un certain instant sont liés & leur correspondants dans les images précédentes et suivantes
mais pas au-dela. En conséquence, tous les chemins passant par un nceud ne sont pas
pertinents pour décrire son histoire, particuliérement dans le cas o elle est impliquée dans
une fusion avec un grand nombre de régions puis & nouveau divisée. Afin de permettre une
description de I’histoire a long terme d’un objet, I'utilisation jointe de l'intersection des
partitions permet une sélection des chemins pertinents.

En considérant une version attribuée du graphe, le chemin correspondant & I’histoire
d’un objet contient aussi son évolution radiométrique. Cependant, certaines valeurs de la
séquence ainsi obtenue ne correspondent pas a ’objet d’intérét. Elles peuvent correspondre
a un objet le recouvrant, ou & des objets adjacents en raison d’éventuelles erreurs de seg-
mentation ou de mise en correspondance. Nous avons proposé une méthode permettant
de regrouper de facon automatique les objets sous-jacents par similarité d’évolution ra-
diométrique malgré 'existence de telles valeurs. Dans ce but des sous-séquences de ces
chemins de longueur variable et de support temporel non compact sont regroupées. Un
grand nombre de méthodes de recherche de motifs fréquents dans des bases de données
lindaires existent. Parmi elles, I'algorithme [ECLAT] |Zaki, 20004, Zaki et all, 1997] permet
une recherche efficace des motifs maximaux dans le cas ot un grand nombre de motifs
fréquents existent. Cet algorithme construit I’ensemble des motifs fréquents en parcourant
en profondeur 'arbre de préfixe les représentant. Comme la plupart des algorithmes de
recherche de motifs fréquents dans des bases de données linéaires, cet algorithme s’appuie
sur la propriété d’anti-monotonie de la fréquence. Cette propriété n’est plus vérifice dans
le cas des graphes que nous considérons, une étape de croissance des motifs par fermeture
a donc été proposée.

Cette méthode fournit donc de facon automatique les motifs fréquents et capture ainsi
la structure présente dans les données. L’interprétation des motifs obtenus n’est néanmoins
pas évidente, et une interprétation théorique utilisant des raisonnements a été présentée.

Nous avons donc présenté une méthode de segmentation spatio-temporelle d’'une
& haute résolution qui consiste dans un premier temps en un partitionnement spatial de
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chaque image conditionnellement & la [STIS] et dans un second temps en une sélection
temporelle d’instants pertinents.

10.5 Perspectives

Le modéle de scéne que nous avons considéré est constitué de plusieurs couches, et
nous nous sommes uniquement intéressés dans ce mémoire & l'arriére-plan. La prise en
compte des autres couches permettrait d’éviter 'apparition de valeurs incohérentes dans
les séquences qui compliquent ’analyse radiométrique. En effet, dans ces valeurs, une esti-
mation de motifs temporellement compacts serait alors possible.

De plus, dans le modéle que nous avons proposé, les objets des autres plans sont opaques
et radiométriquement constants. Or les nuages, les zones d’humidité ou encore les zones
d’ombre ne sont pas toujours opaques, et il pourait étre intéressant d’exploiter 'information
temporelle pour permettre une estimation de ’arriére-plan qui se trouve dessous dans les
cas ol ils ne sont pas opaques.

Nous avons montré que ’énergie considérée pour la segmentation permet effectivement
de capturer linformation de redondance de forme des objets. Cependant, 1'algorithme
d’optimisation devient trés lent lorsque la taille des images de la séquence croit. En début
d’optimisation, les fusions entre régions suffisament éloignées sont indépendantes. Nous
avons donc proposé une parallélisation en début d’algorithme de plusieurs optimisations sur
des zones de taille réduites découpées dans la Ce protocole nous a permis d’obtenir
des résultats de segmentation sur des images plus grandes. Cette approche peut présenter
des défauts liés au découpage initial arbitraire, et une amélioration de I'optimisation reste
nécessaire. Dans ce but, on pourra considérer un algorithme multi-échelles permettant
d’effectuer les optimisations indépendantes sur des zones correspondant & des réunions
de régions obtenues par une multi-fusion sur un sous-échantillonnage spatial de la
Notons ici que ce genre d’approche est plus compliqué qu’en 2D puisque les régions peuvent
ne pas se correspondre entre les différentes images.

Pour la construction du graphe, aucune sélection des arcs n’est effectuée pour les corres-
pondances n-m qui sont simplement celles qui restent lorsqu’on a enlevé les correspondances
1-1 et les correspondances 1-n. En conséquence les correspondances n-m peuvent étre trés
complexes. Intégrer dans ’algorithme proposé une estimation de ces correspondances per-
mettrait une simplification supplémentaire du graphe.

Par ailleurs, le graphe considéré est un graphe d’adjacence transitif. En conséquence,
obtenir I'histoire a long terme d’un objet nécessite une sélection des chemins passant par
le noeud d’intérét. Nous avons effectué cette sélection en utilisant une intersection entre
toutes les images de la séquence. Une perspective intéressante serait de trouver un moyen
d’intégrer la connaissance des chemins d’intérét directement dans la structure.

Lors de la recherche de motifs fréquents dans le graphe d’adjacence temporelle des
objets, nous avons effectué une croissance des motifs par fermeture. En conséquence, cer-
tains motifs fréquents retrouvés par l'algorithme peuvent avoir un motif couvrant fréquent
que ’algorithme n’a pas retrouvé. Par exemple, supposons que DFE soit un motif fréquent
maximal de I'arbre de préfixe. Supposons de plus que ACDFE et que BCDE soient deux
motifs fréquents, A et B correspondants & des nceuds communs a un grand nombre de
chemins du graphe. Notre algorithme ne trouvera que CDE. Une croissance des motifs
par construction d’autres arbres de préfixe conditionnels aux motifs fréquents permettrait
d’obtenir des motifs plus longs. Notons que dans ce cas, la complexité est sensiblement
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acrue car la structure alors considérée est un premier arbre dont chaque feuille est la racine
d’un autre arbre de profondeur réduite.

Nous avons proposé une méthode automatique pour la classification des évolutions.
L’interprétation des motifs fréquents obtenus par cette étape est délicate. Cependant, 1'in-
formation ainsi extraite est pertinente car elle est fréquente. La question de savoir comment
I’exploiter reste encore grand ouverte. L’utilisation de raisonnements s’appuyant sur des
ontologies est une réponse possible.

Une alternative a l'approche automatique est une approche supervisée au cours de
laquelle un utilisateur fournirait des exemples d’objets d’une méme classe.

L’analyse de 1a[STIS| que nous proposons se décompose en trois étapes : la segmentation
des images, la construction du graphe, et un regroupement des évolutions radiométriques
similaires. Nous avons présenté une méthode de multi-segmentation jointe permettant de
ne pas découpler totalement la premiére et la deuxiéme étape. Coupler de la méme fagon
I’étape deux et I'étape trois permettrait d’éviter les arcs liés & des erreurs d’apariements
qui viennent perturber 'analyse radiométrique.
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Annexe A

Annexes

A.1 Le principe de minimisation de longueur de message
(MDL)

Le MDL formalise le principe du rasoir d’Ockham selon lequel le meilleur modéle est
le plus simple. I a été présenté pour la premiére fois dans , ] pour estimer
un modéle de données, son ordre étant inconnu. Comme Kolmogorov a montré qu’il était
impossible de trouver le plus petit programme permettant de générer des données (ce qui
correspondrait a la description la plus courte), Rissanen propose de ne pas répondre a cette
question de facon absolue, mais relative, en considérant un ensemble de modéles, M pour
les données, D, et en sélectionnant celui qui permet de décrire les données de la fagon la
plus courte.

M= argminM(ﬁ(D]./\/l) + L(M)) (A.1)

La longueur de description est définie par la longueur de code optimale de Shannon : £(z) =
—log(P(x)). Dans le cas ou 'ensemble des modéles est discret et fini, cette expression est
alors équivalente au maximum a posteriori.

Cependant, seules des données discrétes auront une telle longueur de code correspon-
dante finie. Or, en réalité, ’ensemble des modeéles n’est ni discret, ni fini : les paramétres
des modéles qu’on utilise sont généralement continus. Rissanen propose donc une méthode
de troncation des parameétres des modéles permettant de calculer cette expression. La pré-
cision optimale est déduite de la minimisation de la longueur de description pour la pire
valeur de paramétre trouvée dans le rectangle associée a cette précision.

Wallace propose dans ﬂWﬁlla&e_and_Erf&maﬂ, |19_9_2ﬂ une alternative a cette estimation
qui consiste & considérer que le parameétre réel est uniformémént distribué dans un intervalle
de longueur la précision. Il optimise ensuite la précision en considérant le cas moyen. La
longueur de message qui en découle s’appelle "Minimum Message Length" (MML) pour se
différencier de la "Minimum Description Length" (MDL) de Rissanen.

L’approche de Rissanen a I’avantage de n’effectuer aucune hypothése sur la distribution
du paramétre. De facon générale, la volonté de trouver un modéle en considérant qu’on n’
a aucun a priori sur les données est ce qui différencie 'approche de Rissanen de celle de
Wallace. Notons cependant pour éviter des qui pro quo que si Rissanen ne suppose aucun
prior sur la distribution du paramétre réel dans son rectangle de précision, il suppose en
revanche une répartition uniforme du paramétre tronqué [Lantermanl, M] Rissanen a
de plus défini un "codage universel pour les entiers" qu’il dérive de la minimisation de
la longueur de code moyenne d’'une distribution décrivant la totalité des données (modéle
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et résidus) dans le cas du pire modéle. La longueur optimale est finalement : L(z) =
log * (x) + log(c) ou ¢ ~ 2.865064.

Un autre avantage de cette approche est qu’elle est sans paramétre libre contrairement
a d’autres méthodes de régularisation ot le compromis entre la simplicité et la fidélité est
réglé par l'utilisateur. Enfin, la mixité de la représentation (sous forme déterministe en
comptant le nombre de bits ou & partir d’'un modéle probabiliste en utilisant la longueur
de message de Shannon) est un avantage non négligeable pour répondre au probléme de la
segmentation.

Les modéles considérés sont liés aux propriétés des données car ils exploitent leurs re-
dondances pour définir un espace de représentation adapté. Ces redondances différent en
fonction de la scéne imagée, et des phénoménes d’intérét. Notre choix pour une approche
sera donc influencé par les redondances qu’elle exploite qui doivent correspondre aux re-
dondances de nos données. Dans la littérature, le modéle des données n’est pas toujours
présenté de facon explicite, mais peut étre implicite & une méthode d’analyse ou de com-
pression. Nous proposons donc un état de 'art des méthodes d’analyse et de compression
de séquences d’images mettant ’accent sur le modéle considéré bien que l'explicitation
de ce dernier soit souvent omise dans la littérature en raison de son évidence pour la
communauté du domaine.

Dans ce chapitre, nous présentons différents modéles de séquences d’images existants
dans la littérature. Cette annexe est le pendant de la section 77 dans laquelle ces modéles
ont été passés en revue de fagon succincte de fagon & positioner notre probléme par rapport
a 'existant.

Nous nous intéresserons dans un premier temps a des séquences de fluides. Les séquences
de fluides présentent, comme les une variabilité radiométrique temporelle. Nous
verrons succinctement les approches adoptées en imagerie médicale pour étudier le mou-
vement d’organes qui analyse des déformations. Puis, nous verrons les approches utilisées
en multimédia pour lesquelles un mouvement rigide est généralement supposé.

A.2 Etat de ’art de 'analyse de séquences d’images

A.2.1 Séquences d’images de fluides

Les fluides sont déformables, et la "forme" d’un fluide a peu de sens. Ainsi, les entités
d’intérét seront les pixels, et non pas des régions. Deux types de modéles sont générale-
ment considérés : ceux qui supposent la conservation de l'intensité des pixels [Horn and
Schunck, |L9ﬁl|, lSJlL_eﬂ, |19_9_4L \Gupta and Prinoe‘, |19_9ﬂ], et ceux qui autorisent une variation
d’intensité. |Corpetti et all, M] considére ainsi une évolution radiométrique des pixels au
cours du temps. L’équation de contrainte d’image, L1 est alors remplacée par une équation
de continuité de facon & prendre en compte des variations de 'intensité le long des dépla-
cements. Cette équation provient de la loi de conservation de la matiére (la variation du
volume correspond & un flux normal & sa surface) et contient donc un terme supplémen-
taire : la divergence de la vitesse multipliée par 'intensité traduisant le fait que les zones
plus denses auront des vitesses plus rapides de facon & uniformiser la densité. Dans ce cas,
de l'information a prior: sur I’évolution des pixels issue d’un modéle physique est utilisée
pour analyser ’évolution de la radiométrie le long des déplacements.

Dans le cas de 'analyse des mouvements atmosphériques par imagerie satellitaire,
I'image acquise est une image 2D alors que la scéne est tridimensionnelle. Or I’équation

1. aussi appelée équation du flux optique.
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de continuité appliquée & 'image suppose que les transferts de matiére sont horizontaux.
Ainsi, deux nuages d’altitude différente (donc n’entrant pas en interaction dans la scéne)
interagissent dans le modéle 2D considéré appliqué & I'image. |Heas et alJ, M] propose
un modéle multi-couches permettant de prendre en compte la troisiéme dimension et de
considérer que seuls des nuages de méme altitude peuvent interagir.

A.2.2 Séquences d’images médicales

Une difficulté que présente 'analyse de la est que les objets évoluent en forme et
radiométriquement et de plus que les images sont mal inter-calibrées radiométriquement.
On retrouve ces difficultés dans une application de I'analyse d’images médicales lors du
suivi de patients atteints de sclérose en plaques. En effet, la forme et la radiométrie des
lésions évoluent au cours du temps et les images ne sont pas intercalibrées entre les dif-
férentes acquisitions. |Gerig et all, |2JJDﬂ, Bosc et alJ, M] proposent des calibrations non
linéaires des radiométries s’appuyant respectivement sur une modélisation physique de I'ac-
quisition et sur des histogrammes joints. Les changements de formes considérés sont des
déformations et des erreurs de recalage existent généralement entre les images. L’estimation
de la déformation est généralement effectuée aprés 'estimation des déplacements rigides
liés & un décalage entre les images. Différentes méthodes d’estimation de mouvement non
rigide existent, par exemple , @], qui propose une estimation du flux optique
s’appuyant sur un modéle de diffusion de telle sorte que les points des différentes images
s’attirent et se repoussent selon leur différence radiométrique. Une méthode plus robuste
aux erreurs d’intercalibration utilisant des mises en correspondances de statistiques d’ordre
supérieur est proposée dans “QaghjﬁLam_Eenned, [2Q0d]

De fagon générale, ces méthodes gérent le probléme d’évolution d’objets en forme et en
radiométrie conjointement & des erreurs d’intercalibration géométrique et radiométriques
par des méthodes séquentielles supposant les unes constantes pour permettre I'estimation
des autres. Ainsi, dans |[Rey et all, m, Bosc et alJ, M], les images sont d’abord supposées
radiométriquement calibrées et les objets immobiles pour permettre un recalage rigide des
images. Sur les images ainsi recalées, on suppose ensuite qu’il n’y a que des déformations
non rigides, puis aprés avoir estimé ces derniéres, |Bosc et al], |ZD_Q31] suppose les images mal
inter-calibrées mais les objets constants, puis aprés estimation de l'inter-calibration, le fond
est supposé constant et les objets varient radiométriquement de sorte qu’une détection de
changement est possible.

D’autres séquences classiquement analysée en imagerie médicale sont les séquences
d’images cardiaques. En effet, le coeur est un organe dont I’étude du mouvement présente
un intérét clinique et une littérature abonde donc sur le sujet. Une premiére catégorie
d’analyse qui s’est développée dans les années 80 utilise des a prior: forts sur les types
de mouvements effectués pour compenser le peu d’images temporelles et de coupes. Des
paramétres du mouvement présentant un intérét clinique sont alors extraits des images
[Ingels et alJ, |19_7ﬁ, |L_eighmm_ej_al,|, |19_Z4L lS_thMa‘rI_eJ_alJ, M, Dailghmm_(—m_&].], |19§ﬂ,
Bolson et alJ, M] A partir des années 90, les progrés techniques dans l'acquisition per-
mettent_de considérer une modélisation 3D+t de I’évolution de la paroi. Dans [Duncan
et al., M, Kambhamettu and ledggﬂ, M], une mise en correspondance point & point
entre les parois des deux images est effectuée de fagon a modéliser la déformation. Le pro-
bléme d’estimation d’une déformation 3D d’un volume a partir de coupes est cependant
sous-déterminé, et des contraintes de lissage doivent donc étre considérées. Dans [Park
et al., [1 ,B] un systéme d’imagerie par résonnance magnétique (IRM) particulier per-
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met d’obtenir une mise en correspondance de points organisés sur une grille. [Matheny and
Goldgof, |19_9_d] propose une extension des paramétres de forme que sont les harmoniques
sphériques a la dimension temporelle. Dans la méme lignée, |Clarysse et alJ, M] propose
aussi une analyse temporelle des paramétres de forme pour une séquence d’images 3D IRM
en construisant le spectre de caractéristiques de courbures globales, et locales.

A.2.3 Séquences vidéo multimedia

On peut distinguer deux types de partitionnement de vidéo. La segmentation temporelle
consiste & segmenter une séquence d’images en un ensemble de sous-séquences temporelles
d’images caractérisées. Cette étape revient donc & segmenter I'axe temporel. Les sous-
séquences obtenues sont appelées plans, et présentent une unité de contenu de sorte qu’un
second type de partitionnement, spatio-temporel, de ces sous-séquences peut par la suite

étre effectué.

A.2.3.1 Segmentation temporelle

Un plan correspond & un événement qui se produit dans un certain fond, tandis que la
scéne est une juxtaposition de plans dont la logique permet d’exprimer une idée plus éla-
borée. En conséquence, les vidéos sont segmentées temporellement en plans pour conduire
I’analyse et I'extraction d’information. Ces méthodes correspondent donc & des change-
ments & la fois structurels et radiométriques. Etant donné que les présentent aussi
des changements structurels, nous présentons succinctement les approches généralement
employées dans ce domaine et pour une revue compléte de ces méthodes, le lecteur est
renvoyé a |Koprinska and £}arra§d, M]

Remarquons d’abord que si les changements sont structurels et radiométriques, ils ne
sont cependant pas nécéssairement brutaux. En effet, des effets spéciaux peuvent étre
utilisés entre différentes scénes amenant & différents types de ruptures de plan : le fondu
entrant, fondu sortant, balayage, dissolution, et coupure.

La compression de vidéo est parfois précédée d’une étape de détection de (changement
de) plans de fagon a regrouper les images par plans puis par scéne, et les compresser
indépendament “Mf&h_andmm, |19_9ﬁ] En effet, compenser des images en mouvement
est simple et avantageux (d’un point de vue compression) pour des images d’un méme
plan. En revanche, entre deux plans, il serait plus intéressant de coder la premiére image
du nouveau plan plutét que de coder une image différente.

11 existe différentes méthodes de détection de transitions. La plus simple consiste a cal-
culer, pour chaque paire d’images successives une mesure de dissimilarité radiométrique.
Cette dissimilarité est ensuite seuillée de fagon a détecter les transitions. Trois mesures de
dissimilarité sont proposées dans “Zhang_el_alj, |19_9j] : le nombre de pixels changés obte-
nus par seuillage d’une image de différence (éventuellement compensée en mouvement), le
nombre de blocs changés, la décision de changement étant prise selon un critére de vrai-
semblance, et une distance entre histogrammes. L’auteur propose de plus un seuil adaptatif
afin de prendre en compte des scénes plus ou moins mobiles. ﬂHammmlr_@_&Lj, |19_9_d] pro-
pose de gérer les transitions de fondu en effectuant une mise a échelle chromatique : plutdt
qu'une simple différence d’images, la différence divisée par I'intensité dans 'image précé-
dente est utilisée comme mesure de dissimilarité. |Zabih et alJ, M] propose une mesure
de dissimilarité basée sur le taux d’apparitions/disparitions de contours de fagon a étre
insensible aux effets spéciaux liés a la radiométrie.
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Boreczky and W ilcgﬁ, M] propose d’utiliser des champs de Markov pour modéliser

les différents états de la vidéo : plan, coupure, fondu, balayage, déplacement de caméra,
et zoom. |Hanjalic et all, M] propose de regrouper ces plans une fois identifiés par des

similarités de contenu de plus haut niveau de fagon & mettre en évidence des scénes.

A.2.3.2 Analyse du mouvement dans les séquences multimédia par estimation
du flux optique

Le flux optique, par définition, est le mouvement apparent sur les images. C’est donc
une estimation de la vitesse d’un objet dans la scéne. Le flux optique peut étre vu comme
une manifestation d’une force de déformation sur les images. Cette approche est devenue
une méthodologie classique pour l'estimation du mouvement. La sous-détermination de
ce probléme améne a effectuer des approximations dont I'une est en particulier que le
mouvement est spatialement lisse. Ce modeéle colle assez peu a la réalité dans le cas de
contenu multimédia car les séquences sont constituées d’objets aux frontiéres franches
dont les mouvements peuvent différer beaucoup. Un modéle par morceaux est donc plus
réaliste dans le cas de contenu multimédia. Cependant, ’estimation du mouvement est un
probléme qui se mord la queue car pour estimer le mouvement, il faut connaitre des mises
en correspondances, et pour connaitre des mises en correspondances, il faut connaitre le
mouvement.

A.2.3.3 Segmentation spatio-temporelle de vidéos

Une fois les plans extraits, on peut, dans un but de compression ou d’analyse s’intéresser
aux différents objets de la scéne. Cette étape est appelée segmentation spatio-temporelle.
Il existe trois approches pour cette étape : I'une consiste & segmenter spatialement les
images de la séquence selon une homogénéité de mouvement, I'autre consiste & regrouper
temporellement des régions extraites dans chaque image de fagon a mettre en évidence les
objets spatio-temporels de fagon explicite, enfin, un dernier type d’approche utilisé pour
le codage a trés bas cotit est le codage basé modeéle. Cette derniére approche considére un
modéle d’objet dont les différentes instances temporelles sont obtenues par déformation.

Segmentation spatiale en mouvement La segmentation en mouvement consiste a
partitionner les images en régions homogénes en mouvement. Cette information permet
en effet de générer une image & partir de la précédente ce qui présente un intérét du
point de vue du codage. Cette image générée & partir de I'information de mouvement est
appelée compensée en mouvement. Par ailleurs, les régions homogénes en mouvement sont
généralement plus proches d’objets sémantiques et présentent donc un intérét particulier
aussi d’un point de vue analyse.

, ] propose une méthode de segmentation en mouvement et en profondeur.
Un mouvement rigide des objets est considéré et une hypothése d’invariance radiométrique
des objets est implicitement considérée pour l’estimation de ce mouvement. L’estimation
du mouvement des objets et des objets eux-mémes est effectuée simultanément dans un al-
gorithme de segmentation hiérarchique extrayant successivement les composantes connexes
dont le mouvement est proche du mouvement dominant.

Dans |Gelgon and BQ]]LthyI, M], les auteurs considérent un regroupement de ré-
gions spatiales par la similarité du mouvement qu’elles présentent. La similarité spatiale
de mouvement basée sur I'erreur de compensation est utilisée pour modéliser 'interaction
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entre réﬁoﬁrf dans un champ de Markov. Le méme type de dissimilarité est considéré dans
|.

Parmi les approches qui exploitent la similarité en mouvement, on trouve les travaux
de “M‘mg_&nd_Adfissml, |19_9_41] faisant intervenir une modélisation de la scéne par plusieurs
couches ayant un mouvement propre. Dans cet article, le modéle est présenté de facon assez
explicite : la scéne considérée consiste en plusieurs couches d’extensions spatiales variables,
et ordonnées selon leur profondeur. Une segmentation en mouvement suivie d’'un cumul des
différentes couches compensées en mouvement permet d’obtenir une pyramide de la scéne.
Ce modele de couches a aussi été utilisé dans [Ke and Kanadeé, |, et [Xiao and Shah),
]. Notons que la représentation de la scéne sous forme d’une image n’est possible que si
la caméra a un mouvement de translation. En effet, dans le cas ou la caméra tourne autour
d’un objet, il est impossible de représenter les différentes vues par une simple image : le
résultat obtenu dans ce cas ressemble a une projection cylindrique de 1’objet. De plus,
I’hypothése de mouvement rigide contraint fortement le type de scéne descriptible. Ce type
d’approche peut donc étre utilisé pour modéliser un fond, mais d’autres approches doivent
étre appliquées pour décrire le mouvement d’objets de premiers plans.

Les régions obtenues par similarité du mouvement présentent souvent des impréci-
sions au niveau des contours liés aux méthodes d’estimation du mouvement. Cependant,
ces régions correspondent a des réunions d’objets homogénes en radiométrie. En consé-
quence, leurs contours doivent coincider. Afin de corriger les imprécisions des contours, des
méthodes utilisant conjointement les deux types d’information ont été proposées. Ainsi,

De Roover et alJ, M] intégre I'information spatiale en considérant un potentiel supplé-
mentaire obtenu a partir d’une segmentation par [LPEl dans I’équation de mouvement d’un
contour actif.

)

Segmentation spatio-temporelle en objets spatiaux temporellement cohérents
Les objets précédemment extraits ne sont pas explicitement liés temporellement. Afin
d’analyser les trajectoires d’objets, ou pour permettre des fonctionnalités basées contenu,
et de fagon générale pour caractériser un objet spatio-temporel dans son intégralité, les
objets spatiaux —quelle que soit leur nature— doivent étre mis en correspondance.

Dans ce but, [Marques and Molinal, |LCL9_’ﬂ, Marcotegui, |L(L9ﬂ] proposent de fusionner
temporellement des régions spatiales connexes au sens de la connexité d’un espace 3D. Afin
de permettre la connexité temporelle des différentes instances des objets, une compensée
en mouvement des partitions spatiales est utilisée. Des marqueurs sont propagés selon des
informations de différents types (contraste, texture et mouvement) servant d’initialisation
a un algorithme de [LPEl La redondance temporelle exploitée pour les extraire est une
redondance de mouvement rigide, et le raffinement par [CPEl aprés projection autorise
une légeére déformation des objets. L’estimation du mouvement suppose par ailleurs une
invariance radiométrique temporelle des objets. Afin d’extraire des objets a caractéristiques
sémantiques, Marggl;@guﬂ, M] propose de plus d’introduire ce type d’information de fagon
interactive a partir d’un trait dessiné sur une image de la séquence par 'utilisateur. Dans
la méme lignée, |Gu and Lgé, |L%9_’ﬂ] propose une méthode de segmentation sémantique
suivie d'une méthode de poursuite basée sur la morphologie et un modéle de mouvement
tridimensionnel. “BM, |LCL9§L Salembier et all, M] considérent des objets de natures
différentes codés par des schémas de codage différents de fagcon & optimiser le compromis
débit-distorsion. Afin de faciliter ce choix, une hiérarchie de segmentations combinant des

fusions par mouvement ou par radiométrie est propagée. “Bmmhﬂm;mnd_]fr_&nfmi |19_9_3]

présentent une méthode de segmentation en mouvement temporellement cohérente utilisant




161

des champs de Markov dont les observations sont les dérivées spatio-temporelles de la

séquence en tout point. Dans “Mgs_chﬁni_el_aﬂ, |19_9ﬁ], les régions sont fusionnées selon un

critére spatio-temporel utilisant comme homogénéité temporelle le mouvement, et comme

homogénéité spatiale la radiométrie. Les régions sont ensuite fusionnées en méme temps
dans le temps et dans 'espace via un algorithme de fusion de régions utilisant un graphe
d’adjacence spatio-temporelle de régions, ’adjacence temporelle liant des régions d’images
consécutives.

Une autre méthode, appellée projection de partitions est utilisée pour le codage de vidéo.
Cette méthode s’appuie sur le concept dlimages-I| et dfimages-Pl Il s’agit respectivement
d’images codées en intra (en ne considérant aucune autre image), et par rapport aux
précédentes. En effet, les paramétres de mouvement de région peuvent étre assimilés aux
paramétres de compensation de texture. Cependant, cette approche gére mal les occlusions.
Marques et alJ, M, Bremond and Marqué ,M] proposent donc de coder séparément
les partitions, leurs paramétres d’évolution, et la texture et ses paramétres. |[Bremond
and Marques, M] propose dans ce but une méthode d’interpolation et de prédiction de
partition. Des paramétres d’évolution sont calculés pour chaque région de fagon a estimer
les régions interpolées correspondantes. Les régions sont ensuite déplacées et déformées
successivement par profondeur décroissante grace & une déformation de partition utilisant
une distance géodésique s’appuyant sur la distance de Hausdorff. Cependant, la distance
géodésique se calculant entre deux images, seuls les cas d’interpolation (non causale) sont
pris en compte. [Marques et alJ, |L(L9ﬁ] propose donc d’utiliser des descripteurs de Fourier
afin de prendre en compte aussi les cas d’extrapolation.

Enfin, une fois ces séquences d’objets spatiaux (OS) identifiées, une estimation d’un
mouvement temporellement cohérent sur des longues séquences peut alors étre effectuée.

Ainsi, ﬂIhlfaJ.lX_and_MQs_thmi |19_9ﬂ], proposent une estimation du mouvement des régions

obtenues par segmentation spatio-temporelle le long de la séquence par filtrage Kalman.
Dans [Meyer and Bouthemy, 1994, Bouthemy and Francois, [1993] les objets issus de la seg-
mentation spatio-temporelle cohérente en mouvement décrite dans [Bouthemy and Fran-
cois, |l9_9_3] sont poursuivis en supposant des trajectoires bidimensionnelles dans le plan de
I'image. Des hypothéses de continuité du mouvement sont aussi exploitées pour faire face
au probléme d’occlusion en rejoignant les différentes portions de trajectoires.

Comme nous 'avons mentionné, le probléme de I'estimation du mouvement est un pro-
bléme qui se mord la queue. Une premiére estimation doit étre effectuée afin d’obtenir des
régions sur lesquelles calculer des paramétres de mouvements affines. Nous avons jusqu’a
présent vu des méthodes extrayant I'information de mouvement & partir d'un calcul de
flux opthue par blocs. Une autre possibilité est de considérer des cartes de changements
ﬂomd, . Meier_and Neanl. [1998. Mech and Wollbornl, [1998. Neri et all. [1998. Guo
et al., Une carte de changement est obtenue & partir d’un seuillage sur la différence
d’images. , @] consideére des statistiques d’ordre supérieur (moment d’ordre 4) afin
de tenir compte de la non normalité de I'image de différence. Ces approches mettent en
évidence des changements au niveau des frontiéres. Des outils morphologiques sont donc
souvent utilisés pour combler les trous. |[Meier and Ngan), M] considérent de plus que
la radiométrie des objets peut varier. Pour ce faire, la redondance temporelle des objets
exploitée n’est plus la radiométrie, mais les contours extérieurs et intérieurs des objets mo-
biles. Ces objets mobiles, sont obtenus a partir de cartes de changements appliquées aux
images de gradient (spatial). Puis, les objets sont mis en correspondance en minimisant
une distance de Hausdorff entre les différents contours des objets mobiles. Les nouveaux
objets sont mis & jour dans chaque image de fagon a prendre en compte des déformations,
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rotations et translations. Cette approche présente I'avantage de s’affranchir de la contrainte
d’invariance radiométrique des objets.

Codage basé modéle Ces méthodes sont des approches de codage qui consistent a
synthétiser les images de la séquence a partir des paramétres d’un modéle. Le modéle
considéré comprend généralement différents objets tri-dimensionnels, qui se déforment au
cours du temps. Ainsi, les paramétres de forme, et de texture de chacun des objets ne sont
transmis qu’une fois, et, seuls les parameétres de déformation (aussi appelés paramétres
d’animation) ont a étre transmis par la suite. Ces approches qui permettent d’atteindre de
trés forts taux de compression sont apparues dans le contexte de la visioconférence pour
lequel le débit est la principale contrainte. La grande limitation de ces types d’approches
est que le modéle des objets doit étre connu a priori. Le type de scéne que l'on peut traiter
par cette méthode est donc assez restreint, et les applications se limitent généralement
a de la visiophonie et de la transmission télévisée pour laquelle, seules téte et épaules
d’une personne doivent étre représentés. ﬂEiMﬁmﬂ, |19_9ﬁ] propose 'utilisation de
B-splines pour interpoler le visage & partir des points de contréle. Les expressions du visage
sont modélisées par une superposition d’actions unitaires sur le modéle.

L’approche par synthése est aussi celle adoptée par le standard MPEG4 qui suppose
un modeéle par couches permettant de transmettre une seule fois le fond (aprés une seg-
mentation temporelle en plans d’objets vidéo, VOP), sur lequel des objets transmis de
fagon indépendante (la texture étant éventuellement aussi tranmise qu’une seule fois) sont
incrustés m

Conclusion Nous avons vu que les méthodes d’analyse de vidéo classiquement employées
permettent d’extraire deux types de modéles de scénes spatio-temporelles : des scénes
constituées d’objets temporels et des scénes constituées d’un ensemble d’objets spatio-
temporels. Les objets temporels sont des ensembles d’objets spatiaux de vitesse similaire,
et les objets spatio-temporels sont des séquences d’objets spatiaux. Ces objets spatiaux
peuvent présenter une homogénéité radiométrique, de mouvement, de profondeur, séman-
tique et les séquences d’objets spatiaux peuvent étre caractérisées par une redondance
temporelle de mouvement, de radiométrie, de forme ou encore une combinaison de ces
caractéristiques.

Deux types de mouvements sont considérés pour les objets : les mouvements rigides et
les mouvements de déformation. L’estimation de mouvement est généralement basée sur
une homogénéité temporelle de mouvement par une optimisation itérative. Mais elle peut
aussi s’appuyer sur une homogénéité radiométrique, de forme, de points caractéristiques, ou
encore combiner ces différentes approches. De petites déformations peuvent étre prises en
compte de facon implicite en considérant des homogénéités radiométriques temporellement
localisées, et des déformations plus importantes peuvent étre prises en compte avec des
méthodes basées modéle.

Le tableau [LT] synthétise I'état de I'art sus-détaillé en mettant I'accent sur le type de
modéle appliqué aux données.

A.2.4 Mouvement dans les images satellitaires de la terre

Des séquences a basse résolution spatiale mais a haute fréquence temporelle permet-
tant de suivre des évolutions de la terre peuvent étre acquises. Ainsi, les satellites de
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NOAA portent un radiométre & trés haute résolution (radiométrique), AVHRR permet-
tant d’acquérir des données de résolution spatiale 1.1km dans cing canaux allant de la fin
du spectre visible & l'infra-rouge, et permet une revisite deux fois par jour. Le spectro-
radiométre imageur a résolution modérée, MODIS, embarqué sur TERRA et sur AQUA
permet une fréquence de revisite journaliére ou tous les deux jours; il contient trente-six
bandes spectrales dont sept dans le visible, et six dans le proche infra-rouge. Il acquiert des
données a résolution spatiale 250m, 500m et lkm (dans linfra-rouge). Enfin, un capteur
d’échelle régionale VEGETATION (VGT) a été embarqué sur SPOT4 (depuis 1998) et
SPOT5 (depuis 2003) pour permettre une revisite journaliére sur une zone de 2200 km
de largeur a résolution spatiale de 1km. Ces capteurs sont caractérisés par quatre bandes
spectrales : bleu, rouge, proche infra-rouge et moyen infra-rouge.

De plus, derniérement, des séquences a haute résolution ont été acquises, et des mé-
thodes d’analyses et de compression ont donc été récemment proposées.

Enfin, il existe un autre champ d’investigation ou des séquences d’au moins deux images
satellitaires sont analysées : la détection de changement. De nombreuses méthodes ont
été développées dans ce cadre aussi, et nous allons les présenter succinctement bien que
I'objectif soit assez différent du notre.

A.2.4.1 Analyse de séquence temporelle de la terre a résolution spatiale gros-
siére (STIS-CR)

L’intérét porté jusqu’a présent sur les évolutions radiométriques des[STIS-CRI concerne
les évolutions de la végétation. Les applications sont diverses, depuis la surveillance de
culture pour 'assistance aux agriculteurs, aux études de changements institutionels sur les
pratiques agricoles en passant par Ieffet des changements d’occupation du sol pour I’équi-
libre CO2-biome-atmospheére qui joue un role capital dans le réchauffement climatique.

On peut distinguer deux classes d’applications auxquelles correspondent aussi deux
classes de méthodes. Dans un cas, I’'objectif est d’obtenir des paramétres phénologiques afin
d’évaluer de fagon quantitative 1’évolution du biome de zones particuliéres (phénorégions)
déterminées indépendament (généralement & partir de cartes), et dans 'autre cas, 'objectif
est de dresser une carte d’occupation du sol. Dans le premier cas, un signal temporel extrait
d’une région spatio-temporelle est analysé alors que dans ’autre cas, les signaux temporels
correspondant & chaque pixel sont regroupés pour former des régions d’occupation du sol.

Etude phénologique du biome Les études phénologiques s’appuient généralement sur
un indice de végétation. Il en existe différents : IINDVI| (NDVI, H), le simple rapport @,
@], I'indice de végétation ajusté sol ||HJ.1§‘JA, |19&§, Qi et alJ, |19_9_4I], I'indice de végétation
atmosphériquement résistant [Kaufman and Tanrd, M], et I'indice de végétation amélioré
(EVI, ) [Huete et all, [1999).

Le NDVI et 'EVI sont maintenant les plus couramment utilisés. Le exploite
deux canaux dans lesquels la végétation a une réponse plus importante : le proche infra-
rouge, et le rouge. Il a été relié a différentes grandeurs physiques telles que l'index d’aires
de feuilles, i (LAI) |[Spanner et all. 1990]. la production de matiére séche au Sahel [Tucker
et al., 1983], la production nette primaire en Amérique du nord et du sud |Goward et al.|,
M], et [Malingreau, M] a montré le lien entre la courbe de [NDVIlet les dynamiques de

2. Normalized Vegetation Index. Le lecteur est renvoyé au §3.1.5] pour plus de détails sur cet indice
3. Enhanced Vegetation Index
4. L’index d’aires de feuilles est la surface de feuille projetée visible par unité de surface
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I’écosystéme et des pratiques de culture en Asie. D’autres indices associés a d’autres gran-
deurs biophysiques existent néanmoins, ainsi, le modeéle de Li-Strahler permet d’estimer la

couronne des troncs [Macomber and WQQdQQQH, |LQ9A], et d’autres paramétres biophysiques
sont proposés dans |L 1, ]

L’EVI exploite de plus la bande bleue afin de réduire 'influence de I'atmosphére ou de
fumées. En contrepartie, contrairement au [NDVT] il est amplifié par la neige.

Les valeurs des pixels correspondent en effet a 'accumulation de contributions de diffé-
rentes natures en raison de la résolution spatiale grossiére. Ces contributions autres que la
végétation d’intérét sont généralement considérées comme un bruit, et différentes approches
de débruitage ont été proposées.

Il existe différentes méthodes de filtrage des séries temporelles de m, @]
introduit la méthode de construction d’images composites de valeurs maximales (MVC).
Une telle image composite est obtenue en sélectionnant pour chaque pixel, dans un voisi-
nage spatio-temporel, la valeur de maximale sur une séquence d’une durée choisie
(généralement semaine ou mois). En effet, les effets atmosphériques ont toujours pour effet
de réduire la valeur de NDVI] et les effets directionnels ont généralement pour effet de les
réduire. Cette méthode présente 'avantage d’étre simple. Cependant, les images obtenues
peuvent encore étre corrompues par la couverture nuageuse, et accumulent les erreurs dites
positives, ﬁ Ce pré-traitement est souvent effectué et nous appellerons les [STIS| résultantes
[STIS composites (STISc)|

Des méthodes paramétriques ont ensuite été proposées. Elles sont de deux types : les
méthodes par ajustement de courbes [Van Diik et all. 1987, [Verhoef et all. 11996, Zhang
et al., 2003, [Swets et alJ, 1999] et les méthodes par analyse dans ’espace de Fourier [Olsson
and Eklundh. [1994 v and Johnson. 2001, lJing et a . Dans [Moody and John-
son, , i mis en évidence dans |Olsson
and Eklundh, |, trois fréquences seulement ont été selectionnées : I'harmonique zéro
correspondant & la valeur moyenne, la premiére harmonique correspondant a une période de
un an, et la deuxiéme harmonique correspondant & une période de six mois. Dans. [Moody
and Johnson, |2£)111|], les phases et amplitudes correspondant & ces différentes fréquences
sont interprétées en termes de caractéristiques phénologiques. Dans |Jing et alJ, M], ces
fréquences sont selectionnées de facon & filtrer le signal. Le filtrage obtenu est cependant
généralement trop fort, et restitue mal ’asymétrie des profils phénologiques [Hird and Mc-
Dermid, 2009, (Chen et all, 2004]. [Van Dijk et all, 1987, [Verhoef et all, [1996] proposent
un lissage par courbes polynomiales. Cependant, ces méthodes lissent généralement trop
les données et restituent mal la période de dormance. D’autres méthodes permettant de
prendre en compte la nature dissymétrique ainsi que les plateaux des périodes de dormance
ont alors été proposées : une méthode d’ajustement par deux fonctions logistiques (DL)
) lZQ(lﬂ] et une méthode d’ajustement par gaussienne asymétrique
Beck et alJ, M] On peut cependant reprocher & ces méthodes de sous-estimer la durée
de maturation et de ne prendre en compte qu'un cas monomodal de végétation. [Zhang
et al., M] propose donc une méthode utilisant des séries de fonctions logistiques. L’auteur
espére ainsi obtenir une meilleure estimation des paramétres d’intérét phénologiques que
sont la date de début de croissance, le rythme maximal de croissance, les dates de début
et de fin de maturité, et la date de début de dormance. De fagon générale, les approches

5. Les erreurs négatives sont les erreurs liées a I’acquisition dont l'effet est de réduire le[NDVIl Récipro-
quement, les erreurs positives sont les erreurs dont I’effet est une augmentation de la valeur de [NDVIl Ces
erreurs peuvent étre le fait d’une erreur de transmission produisant des valeurs nulles sur les deux canaux
ou encore un effet directionnel.
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paramétriques sont trés sensibles aux valeurs aberrantes. Un filtrage du signal temporel,
par exemple en considérant des est donc souvent préalablement effectué.

D’autres auteurs proposent des méthodes de filtrage local, éventuellement accompa-
gnées d’un filtrage autorégressif. On peut ainsi appliquer un filtre autorégressif & moyenne
mobile (ARMA). [Van Dijk et all, 1987, Hird and McDermid, 2009] notent cependant un
inconvénient des méthodes & moyenne pondérées qui ont tendance & altérer la forme et
Iamplitude de la courbe. Par ailleurs, ces méthodes sont sensibles au bruit négatif lié
aux effets atmosphériques et a la neige. Afin de réduire ces effets, [Filipova-Racheva and
Hall-Beyer, |20.0ﬂ] proposent de combiner un filtre autorégressif & médiane mobile avec un
filtre ARMA. |[Ma and ygrgusﬁragﬁé, M] proposent une méthode d’itération de la va-
leur moyenne. Cette méthode présente aussi I'inconvénient de mal restituer les transitions
rapides en début de période montante, et en fin de sénescence |[Hird and McDermid, M]

“Qhﬂuﬁjjﬂ, lZDDA] propose un filtrage de type Savitzky-Golay. Ce type de filtrage calcule
une valeur lissée en chaque point a l'aide d’une régression polynomiale locale. Cette mé-
thode de lissage permet, contrairement aux méthodes de type moyenne mobile de préserver
les maxima et minima locaux, ainsi que la largeur des modes.

“Hird_&nd_M_QDermid, lZQO_g] proposent une comparaison empirique de six méthodes :

deux d’entre elles sont des méthodes d’ajustement de courbes : ajustement par fonction

logistique double (DL) [Jonsson and Eklundh, 2002], ajustement par gaussienne asimé—

trique et les autres sont le filtre modifié de Savitzky-Gola;
[Beck et all, [2004], et 1 le fil difié de Savitzky-Golay

|, le filtre itératif de la valeur moyenne (MVI) |Ma and Veroustr agﬁd MM], un fil-
trage ARMD(3) suivi d’un filtrage ARMA ) |Filipova-Racheva and Hall- Beveﬂ DDDﬂ] et
le filtre 4253H, twice ygllgmaﬂ, . |Hird and McDermid, 2 UX)_Q] conclut sur la supério-
rité des deux méthodes de filtrage par ajustement de courbes : gaussiennes asymétriques,
et fonction logistique double.

Les approches de filtrage, locales ou par ajustement de courbes supposent de facon plus
ou moins explicite un modéle pour la phénologie. En conséquence, les méthodes dépendent
fortement du type de données considéré. Ainsi, des foréts ou prairies dans des zones conti-
nentales & moyennes latitudes sont caractérisées par un seul mode par année, alors que les
biomes des zones subtropicales en présentent généralement plusieurs, que les biomes tropi-
caux ou désertiques présentent peu de saisonalité, et enfin, les biomes agricoles qui peuvent
étre trés diverses en fonction de la rotation des plantes, des cultures d’hiver et d’été, etc.
De méme, ces méthodes dépendent fortement du type d’indice de végétation considéré.
De fagon générale, ces méthodes de filtrages sont sensibles aux valeurs aberrantes, et les
méthodes locales nécessitent une densité importante des données pour ne pas trop lisser.

Classification spatiale a partir de STIS-CR L’information temporelle est utile pour
classer les types de végétation de fagon précise. En effet, différentes plantes sont carac-
térisées par différentes signatures temporelles liées a différents paramétres de végétation
comme les dates de début et de fin de périodes végétatives, la perte des feuilles, la fo-
liation, la défoliation, etc. Ainsi, dans |Bartalev et al.|, |ZDDﬂ], une image de paramétres
phénologiques est extraite de la sur laquelle une classification non supervisée par
Ialgorithme ERDAS-ISODATA est ensuite effectuée. Les paramétres phénologiques sont
les valeurs médianes entre deux périodes supposées correspondre au printemps et & ’hiver,
ainsi que la moyenne sur une période supposée correspondre a la maturité. De forts a priori
sont ici supposés sur les données. Cette idée d’exploiter des parameétres phénologiques pour
distinguer les différentes cultures est aussi exploitée dans [Bouzidi et all, [2003]. L'objectif

est alors de déterminer s’il y a eu changement d’utilisation du sol d’'une année sur l'autre
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sur une zone agricole. Les données spatio-temporelles sont des NOAA/HVHRR,
et un modeéle de mélange linéaire des contributions d'un pixel est alors supposé (voir ci-
dessous, eq [A2)). Les contributions sont supposées invariantes d’une année sur l'autre en
supposant la forme des parcelles constantes. Six parameétes phénologiques sont extraits des
courbes, puis une analyse en composante principale est effectuée de fagon a réduire ’espace
et obtenir des caractéristiques décorrélées et donc plus discriminantes. Un apprentissage
de ces paramétres est alors effectué sur une partie des courbes de la premiére année puis
généralisé a toutes les courbes de la premiére année et de la deuxiéme année.

Aurdal et alJ, M] propose d’intégrer les a priori phénologiques en utilisant les chaines
de Markov cachées afin d’obtenir une classification. Les évolutions des pixels sont ainsi
modélisées par une succession d’états phénologiques, et les pixels sont classifiés suivant la
probabilité de produire une certaine série d’états.

Le modéle d’analyse de mélange spectral linéaire (SMA) [Horwitz et alJ, 197 , Settle
and Drake, 1993, |Adams et all, [1995] a été étendu dans [Piwowar et all, 2006] a une
méthode d’analyse de mélanges temporels linéaires (TMA) de fagon a obtenir des images
partielles de contributions caractérisées par des comportements temporels particuliers, et
interprétées par des considérations phénologiques. Dans ce cas, cependant, la localisation
des différentes contributions demeure inconnue.

Nous avons vu au §A.2.4.1] différentes méthodes de débruitage des signaux temporels
d’indice de végétation. Cette approche consiste a considérer comme un bruit les autres
contributions que la végétation du pixel moyen de 1km? dont on dispose. Une autre ap-
proche consiste & estimer ces différentes contributions. C’est I’approche généralement adop-
tée dans un but de classification de la couverture du sol.

Ainsi, [Bouzidi et all, M] propose une approche de fusion d’information dynamique &
basse résolution avec de l'information structurelle statique. La facon la plus simple consis-
terait & appliquer des méthodes de fusion multi-résolution image par image de facon a
obtenir une a meilleure résolution. Cependant, cette approche est trés cotiteuse en
temps de calcul et ne permet pas d’obtenir une seule classification de la zone. Une inté-
gration de signaux temporels HR reconstruits & partir des signaux CR est alors proposée.
Un modéle de mélange linéaire des contributions des pixels des parcelles a haute résolution
spatiale est considéré. En notant r;(¢) la réflectance au temps ¢ du pixel i de I'image a
basse résolution, et R;(t) la réflectance de la parcelle j de I'image a haute résolution au
temps ¢, et p;; la proportion de pixels HR de la parcelle j présents dans le pixel CR i, on
a alors :

N
ri(t) =Y pijR;(t) (A.2)
j=1

Un apprentissage des parameétres p;; est effectué sur une partie d’'une image HR a partir
d’information sur I'occupation du sol et un ajustement par moindres carrés permet ensuite
d’obtenir les réflectances HR pour tous les temps. Enfin, un apprentissage sur les classes des
parcelles HR & partir des signaux temporels R;(t) précédemment estimés est effectué par
un processus de minimisation déterministe de descente de gradient. La distance minimisée
est une somme des distances des réflectances en chaque temps. La classification n’est donc
pas effectuée dans I'espace multi-temporel, mais conjointement dans les différents espaces
temporellement localisé (TL).

Le fait que les contributions des parcelles aux pixels CR soient apprises sur une seule
image puis imposées aux autres est génant car toutes les parcelles ne sont pas distinguables
aux mémes instants. [Robin et all, M] propose donc d’estimer les contributions des par-
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celles en utilisant conjointement toutes les images de la séquence. L’information structurelle
HR utilisée dans ce cas est une segmentation multi-échelle d’une image SPOT & un certain
instant. Elle utilise pour cela une approche bayesienne par maximum a posteriori optimisé
par un algorithme de recuit simulé. Notons qu'une hypothése d’indépendance temporelle
des différentes observations par rapport a la classification recherchée est effectuée de fagon
& éviter une étape d’apprentissage ou l'introduction d’a priori. Ici encore, il s’agit donc
d’une classification jointe des pixels dans les espaces TL.

Cette méthode a été étendue dans [Robin et all, [2009] pour effectuer de la détection de
changement. Une méthode de détection de changement HR & partir d’une classification HR,
et d'une basée sur une approche a contrario est ainsi proposée. Le principe est
de vérifier la cohérence de la classification pour les différences images de la [STIS-CR] et de
détecter les incohérences en fixant un seuil de fausses alarmes. L’indicateur de changement
considéré est I'erreur d’estimation d’un pixel-CR mélangé & partir de la classification HR.
Le nombre de fausses alarmes est proportionnel a la probabilité qu'un modéle naif (gaussien
uniforme sur I'image) fournisse une erreur d’estimation des pixel-CR inférieure au modéle
structuré. Cette approche, trés prometteuse, est donc complétement automatique. Notons
cependant que les changements sont détectés par rapport & une partition de référence, et
ne permettent donc pas de description évolutive des changements structurels comme une
vrate le permet. Par ailleurs, les changements sont détectés sur des domaines
correspondants aux pixels-CR, et il en résulte une précision géométrique réduite.

“Mﬁmiﬂﬁjjﬂ, |20_0ﬂ] propose une analyse des changements de couverture des sols culti-
vables & haute résolution a partir d’une séquence d’images de SPOT VEGETATION d’une
durée de trois ans a fréquence journaliére. L’information & haute résolution spatiale pro-
vient d'images SPOT HRVIR acquises aussi pendant cette période mais pour une fréquence
temporelle de 3 mois. De plus, de I'information temporelle exogéne sous forme de carte de
changements potentiels & haute résolution est incorporée. L’estimation des coefficients de
mélange des pixels HR, ainsi que de leur localisation & haute résolution est effectuée grace
a des cartes de changements & organisation propre (SOM) de Kohonen. Ce type de réseaux
de neurones permet non seulement d’apprendre des modéles, mais en plus de les organiser
par similarité dans une grille bidimensionnelle. Une distance particuliére entre la couche
de Kohonen et la couche d’entrée est considérée de fagon & introduire de I'information sous
différentes formes : images HR et signatures spectrales CR. Cette méthode permet donc
de combiner de 'information HR et de I'information multitemporelle CR dans des cas ot
les rapports de résolution peuvent étre importants.

Enfin, une autre approche a récemment été proposée pour analyser les évolutions des
pixels dans les Le principe est de discrétiser 'espace des valeurs de fagon & obtenir
un ensemble de séquences de symboles par pixels. La méthode a été introduite pour une
application sur des images a basse résolution de météosat |Julea et alJ, M], puis a été
appliquée sur la séquence ADAM] |L]ulﬁa et all, M] Ces méthodes sont trés prometteuses
car elles permettent une analyse des évolutions sans a priori et permettent donc d’analyser
des scénes hétérogénes. Cependant, ’analyse au niveau pixellaire ne permet pas de mettre
en évidence des objets. Aussi, nous avons proposé dans “Lf_Mﬂu_erJJ, |ZDDS] une méthode
permettant d’exploiter a la fois les structures spatiales des [STIS extraites par segmentation
spatiale, et l'information temporelle des évolutions des pixels. Plutot quune fusion des
évolutions caractéristiques des pixels et des partitions spatiales, nous proposons dans cette
thése d’appliquer ces méthodes de recherche de motifs directement aux séquences d’objets
spatiaux caractérisant des objets spatio-temporels.

Nous avons présenté dans cette section différentes méthodes exploitant 'information
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temporelle pour classifier les types d’occupation du sol. Certaines exploitent un a priori
phénologique sous forme de modéle probabiliste ou en utilisant des parameétres caractéris-
tiques. Ces méthodes sont cependant perturbées par la faible résolution spatiale qui induit
un bruit dans les signaux temporels. Des approches visant a reconstruire une information
a haute résolution spatiale et temporelle ont donc été proposées. Ces approches montrent
bien l'intérét des pour lesquelles nous proposons une méthode d’analyse dans
cette these. Notons cependant une différence importante par rapport aux hypothéses sous-
jacentes & ces méthodes : 'information structurelle de haute résolution consiste générale-
ment en une segmentation d’une image a haute résolution. La structure est donc supposée
invariante dans le temps. Dans une vraie [STIS-HR] I'information structurelle varie. Choi-
sir une seule partition & un instant afin de décrire I’évolution temporelle des régions est
donc réducteur. En effet, pour des cultures suffisament variées, les phases de maturation,
spécifiques & une culture, et de dormance, commune & de nombreuses cultures, peuvent
étre décalées temporellement de sorte qu’il est nécessaire de considérer plusieurs temps
pour distinguer correctement les parcelles. Il est donc nécessaire de prendre en compte ces
changements structurels pour une description fidéle a la réalité des

A.2.4.2 Extraction de structures spatio-temporelles (ST) sur des critéres in-
formationnels sur des STIS-HR

“thﬂgu&n_&nd_llamﬂ, |2091|] proposent une méthode permettant d’extraire 1'informa-

tion pertinente de la [STIS] & partir du principe du goulot d’étranglement de I'information
(Information Bottleneck). Cette méthode permet d’estimer conjointement le modéle et ses
paramétres lors d’une classification, et ainsi, d’éviter les propagation d’erreurs liées aux
approches bayesiennes & deux niveaux comme celles utilisées dans |[Datcu et all, |l£l9fi

,|19_9ﬁ] Les modeéles considérés sont des champs de Markov tridimensionnels
(la 3°™€dimension étant le temps) de type Gauss-Markov (GMRF) et autobinomial. Une
extension de cette méthode permettant de prendre en compte des régions a été propo-
sée dans |Gueguen, Le Men and Datcu, mﬁ] Dans cet article, deux approches ont été
comparées. L'une suppose une invariance structurelle et considére une seule segmentation
pour toute la séquence. En chacune de ces régions, et pour tous les temps, les paramétres
GMRF sont calculés, et I'ensemble de ces séquences est classifié en utilisant le principe
IB. La segmentation commune est obtenue & partir d'une segmentation [LPE vectorielle
sur 'ensemble de la La finesse de cette partition est réglée automatiquement en
optimisant les niveaux d’immersion de cette segmentation-compromis ainsi que ceux des
partitions [LPEl de chacune des images par un processus itératif minimisant la variation
d’information entre la partition-compromis et chacune des partitions de la séquence [Gi-
ros, M] L’autre méthode suppose en revanche une invariance structurelle de la séquence,
et les différentes segmentations obtenues par l'algorithme qu’on vient de décrire sont uti-
lisées. Un graphe d’adjacence temporelle reliant les régions successives sur des critéres de
minimisation de la variation de I'information est construit, et les séquences de textures
temporellement localisées sont classifiées par le méme principe du goulot d’étranglement
de I'information. Cette méthode permet de mettre en évidence des structures particuliéres.
La méthode de segmentation utilisée permet d’adapter la finesse de chaque image. Cepen-
dant, le parameétre de finesse considéré est spatialement global. Cette méthode n’est donc
pas adaptée a des évolutions locales de radiométries faisant évoluer les contrastes locale-
ment. Nous proposerons dans ce manuscrit une méthode de segmentation permettant de
prendre en compte la localité spatiale des changements de contrastes.
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Dans |Gueguen and Datcul, M], la[STIS] est considérée comme une base de données et
une méthode de compression sans pertes de cette base est proposée. Pour ce faire, chaque
structure ST est décrite dans un message en deux parties, I'une décrivant le modéle, et
I'autre la partie aléatoire. Les modéles sont ensuites regroupés de fagon & étre mis en facteur
pour les structures les partageant. C’est cette mise en facteur des modeéles qui permet la
compression. Par ailleurs, ces modéles sont utilisés comme indices sur la base de données a
partir desquels on peut effectuer des requétes. On obtient de cette facon une compression
permettant de préserver des indices pertinents sur les données compressées.

A.2.4.3 Apprentissage supervisé de structures spatio-temporelles sur des STIS-
HR

La scéne est constituée d’objets, et les principaux changements caractérisant ces ob-
jets sont des changements radiométriques. [Heas and Datcu, mﬂ] adoptent une approche
pixellaire et proposent un modéle pour ces changements de facon & mettre en évidence des
structures spatio-temporelles intéressantes du point de vue de 'utilisateur. Cette approche
a deux étapes : la premiére, dans laquelle des évolutions significatives sont modélisées sous
la forme de suites de classes TL, et la seconde, dans laquelle on fait intervenir un utilisateur
afin d’ajouter de la sémantique. Les évolutions significatives sont obtenues & 1'aide d’une
quantification vectorielle d’une version réduite de ’espace multidimensionnel. La premiére
étape consiste donc a effectuer une réduction de I'espace multidimensionnel qui est trés
creux (6 millions de points dans un espace a 38 dimensions pour la STISIADAM)]). Cette
réduction consiste en une analyse en composantes principales suivie d’une poursuite de
projection. A ce stade, chacun des six millions de pixels correspond donc & une évolution
dans un espace de dimension réduite. Une quantification vectorielle de cet espace est ensuite
effectuée via un modeéle de mélange de k gaussiennes oul k est estimé a ’aide d’un critére de
minimisation de la longueur de description (MDL). Afin de permettre une représentation
intelligible de ces évolutions a présenter & un utilisateur, il faut ensuite repasser dans ’es-
pace initial. De plus, afin de permettre & I'utilisateur de s’intéresser & des comportements
de longueur inférieure a la durée de la[STIS| une simple projection dans I'espace temporel-
lement localisé (TL) n’est pas suffisante. Une quantification vectorielle est donc effectuée
dans chaque image et les évolutions de l’espace multidimensionnel sont approchées par
des graphes reliant ces valeurs discrétisées. Cette approximation est effectuée en seuillant,
pour chaque instant, la probabilité conditionnelle de chaque valeur discrétisée sachant la
projetée de 'évolution multi-temporelle. Un modéle interactif de type KIM (Knowledge
driven Image information Mining) |[Datcu et all, M] pour apprendre la sémantique des
structures spatiotemporelles de la intervient ensuite “Hﬁ_as_&nd_llﬂmi, |2£)D_d, |Hé_&§,
[2003].

Cette méthode permet d’apprendre des structures temporelles de durée variable, perti-
nentes du point de vue de 'utilisateur. Les résultats, présentés dans @, ] montrent
la pertinence de cette approche. Par ailleurs, on remarque que les structures mises en
évidence correspondent généralement a des ensembles de régions spatiales (bruitées d’un
bruit poivre-et-sel). La redondance spatiale présente dans les données ressort donc effec-
tivement dans le résultat, mais n’a pas été exploitée explicitement par le modéle. Enfin,
cette approche fait intervenir un utilisateur et présente donc les avantages et les incon-
vénients classiques liées aux approches semi-supervisées. A savoir que les résultats corres-
pondent généralement mieux & l'utilisation particuliére souhaitée par 'utilisateur, et par
conséquent, modulo un apprentissage particulier & chaque application, I’approche peut étre
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utilisée pour des applications diverses. En revanche, cet apprentissage nécessaire peut étre
long, particuliérement dans le cas des séquences qui sont complexes. Une approche com-
plétement automatique, d’un autre coté, permettrait de mettre en évidence des structures
particuliéres d’intérét que 'utilisateur n’avait peut-étre pas remarqué et qui n’avaient par
conséquent pas été apprises par le systéme.

A.2.4.4 Détection de changements

La détection de changements est le processus d’identification d’états distincts d’une
zone en l'observant & des dates différentes. On distingue deux types de détections de chan-
gements. Celles qui fournissent une information binaire de type changement ou non chan-
gement, et celles qui distinguent différents types de changements.

Détection binaire de changements La détection binaire de changements est composée
de deux étapes : la construction d’un indicateur de changement, et une prise de décision
sur 'existance ou non de changements.

Obtention d’indices de changements Il existe tout d’abord des caractéristiques

de changements ponctuels. Ainsi, ||Mu§hgnﬁmnd_ﬂaaﬁk|, |19_9_4I] considérent une différence
d’images. |Prakash and Gupta, M] considére le rapport d’images. Ces méthodes sont

néanmoins sensibles & l'intercalibration radiométrique entre les images, liée aux change-
ments atmosphériques, ainsi qu’aux éventuels changements de capteur. Singﬂl, IM JHA
and Unni, M] utilisent donc plutdt la différence avec une compensée en radiométrie.
Enfin, il existe des méthodes d’analyse vectorielle de changements (CVA). Cette méthode
caractérise les changements & partir de amplitude et la direction des vecteurs de change-
ments spectraux |Lambin and Ehrlich| [1996]. Ces méthodes ont trouvé un regain d’intérét
avec la trés haute résolution car Bovolo a montré qu’on pouvait détecter et filtrer les
bruits de recalage géométrique dans cet espace “Bm&]&aﬁud_BmlzzgufJ, |ZDD_ﬂ, Bﬂjﬁlw_au,
]. Enfin, |Rignot and van Zy“, M] proposent de caractériser les changements sur un
voisinage par la moyenne locale.

Une autre catégorie d’approches consiste a se placer dans un espace transformé. Ces
méthodes regroupent par exemple l'analyse en composantes principales. Cette approche
permet de réduire la redondance des images et donc de focaliser sur les différences. L’es-
pace des caractéristiques considéré peut étre issu de deux dates et un canal ﬂm, ],
plusieurs dates, un canal, ou plusieurs dates et plusieurs canaux ﬂm, M] Cependant,
les différentes dimensions sont difficiles d’interprétation, aussi, llins an ,

| proposent une transformation dans un espace brillance-verdure-humidité de fagon a
interpréter plus facilement les changements ayvant lieu dans chacune des bandes. [Collins
and Woodcock, |19_9AI] propose une transformation par orthogonalisation de I’espace par la
méthode de Gramm-Schmidt initialisée par un choix particulier de pixels.
@] proposent la méthode du x2 dont I'image de changement est I'image de différence
centrée et normalisée par la variance. Enfin, la méthode de séparation spectrale permet
aussi de produire un ensemble d’images, images fractions, qui peuvent étre comparées
individuellement aux différentes dates [Adam 1), 11995].

Les méthodes citées jusqu’a présent sont particuliérement adaptées a une détection de
changements dans des images a résolution grossiére. Aux résolutions maintenant existantes,
d’autres méthodes doivent étre considérées. En effet, plus la résolution augmente, plus la
variabilité spectrale interne augmente, et plus la variabilité spectale externe diminue. Deux

)
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approches permettent de s’adapter a cette particularité des images & haute résolution. L’une
propose d’exploiter la variabilité intra-classe qui devient une nouvelle caractéristique de la
classe. Ce sont les méthodes utilisant des textures [De Martinao et all, M] Et lautre
consiste & réduire la variabilité intra-classe en considérant des valeurs moyennes sur des
objets plus grands.

Les méthodes de textures sont particuliérement adaptées aux images SAR qui pré-
sentent un bruit multiplicatif. [Inelada et all |2007|] propose d’aller plus loin que [Rignot
and van Zyl, |19_9_3] dans D'estimation des différences des lois de génération des pixels de
chaque image en utilisant des statistiques d’ordre supérieur calculées par des développe-
ments de cumulants. Ces méthodes locales dépendent du choix d’une fenétre d’analyse,
et auteur propose donc un indicateur de changements a plusieurs échelles, le profil de
changement multi-échelle. |[Mercier et alJ, M] proposent de modéliser les changements de
modalité de fagon explicite de fagcon & n’étre sensible qu’aux autres changements. L’auteur
utilise pour cela la théorie des copules qui lui permettent de simuler la distribution de
I'image qu’aurait produit le deuxiéme mode d’acquisition sur la premiére scéne et vice-
versa.

Afin de réduire la variabilité intra-classe et ce faisant d’augmenter la variabilité inter-
classe de fagon a faciliter les systémes de classification automatique, on peut, a l'i 1mage du

systéme visuel humain, adopter une approche orientée objet. Ainsi ,

| proposent une détection des changements au niveau des régions plutot qu’au niveau

des pixels. Dans un premier temps, les images sont segmentées indépendamment, puis les
partitions obtenues sont ensuite fusionnées en calculant leur intersection. Pour chaque ré-
gion de cette partition fusionnée, un vecteur de caractéristiques est considéré a chaque
date. Les caractéristiques utilisées dans I'article sont la moyenne et ’entropie. La méthode
de fusion des segmentations tend a sur-segmenter. [Bovolo and Br]]ZZQné, M] proposent
donc d’étendre cette méthode a une description multi-échelle. Lors de la fusion des segmen-
tations, I'intersection est d’abord calculée, puis les régions sont & nouveau fusionnées selon
un critére d’homogénéité de plus en plus souple qui doit étre vérifié dans les deux images
simultanément. La segmentation reste néanmoins trés sensible aux erreurs de recalage. En
effet, un simple décalage d’un pixel d’'une image par rapport a I'autre aura pour effet de

rajouter des régions au niveau des frontiéres. Dans |[Bovolo and Br]]ZZQné, M] la méthode

de filtrage du bruit de recalage mentionnée ci-dessus est donc appliquée en pré-traitement.

Dalla Mura et alJ, M] proposent de filtrer 'image de différence en effectuant une
autoreconstruction duale de 'image, puis de restaurer I'information structurelle & 'image
différence en appliquant des séquences de fermetures et ouvertures par reconstruction uti-
lisant 'image originale comme masque.

Inférence d’une classe de changements Une fois que le degré de changements a
été évalué, on est amené a décider si la zone considérée a changé ou pas. Des méthodes
de classification automatique ou supervisée doivent déterminer par le choix d’un seuil
approprié si celui-ci a effectivement eu lieu. L’approche bayésienne est ’approche majori-
tairement utilisée pour fixer ce seuil. [Bruzzone and S@rpigd, M] proposent de classifier
une image de différence entre deux dates par une approche basée sur la régle de Bayes.
Deux classes de pixels sont considérées : les pixels ol il y a des changements w, et ceux ot
il n’y en a pas w,. La probabilité de la valeur X de chaque pixel de I'image de différence
peut étre écrite comme : p(X) = p(X|wp)p(wn) + p(X|we)p(we). Sous cette hypothése,
l'algorithme de maximisation de l’espérance, EM est utilisé afin d’estimer p(X |wy,), p(wy),
p(X|we) et p(w.). Les probabilités conditionnées sont supposées suivre des lois gaussiennes,
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ce qui simplifie I’algorithme a ’estimation de la moyenne et de la variance des lois.

Un autre exemple est proposé par |[Smits and Annoni, M] Des zones de changements
sont détectées par la communication au systéme de la probabilité de non-détection et de
la probabilité de fausse alarme. Dans le cas automatique (classification non-supervisée),
la fagon la plus simple de procéder est de faire une classification sur les deux dates in-
dépendamment, puis de calculer la différence des classifications. Cette approche dépend
beaucoup des performances des algorithmes de classification utilisés.

Classification de changements Une autre catégorie d’approche utilise des classifica-
tions. Ainsi, ﬂjﬁ@smillﬂ_el&ﬂ, |19_7_ﬂ] propose d’effectuer la classification de ’ensemble des
points de 'espace spectro-spatio-temporel, puis identifie les changements pixels & pixel en
retournant dans ’espace image. Afin de minimiser 'effets de changements d’acquisition,
, ] propose une classification temporellement localisée de chacune des images
suivie d'une comparaison pixel & pixel permettant de générer des matrices de transitions de
classes. |Bruzzone and Sgrpigd, |L9£ZZ|] proposent une classification de la probabilité jointe
des valeurs de pixels consécutifs par un algorithme de maximisation de 'espérance (EM).
Des classifications hybrides utilisant un masque de détection de changements permettent
de focaliser 'analyse sur les zones d’intérét et de permettre une classification plus ciblée

, |l£l9ﬂ] Enfin, des réseaux de neurones peuvent étre utilisés pour
classifier les changements [Liu et alJ, M] Cette approche supervisée permet d’identifier
plus facilement les changements d’intérét pour l'utilisateur.

Détection de changements pour la mise a jour de GIS Enfin, une derniére classe
de méthodes s’intéresse a la détection de changement dans un but de mise a jour de GIS. La
détection peut alors concerner deux images ou une image et un GIS. “Knuds_elmndﬂs_eﬂ,
] utilisent une classification d’'une image aérienne, qu’il superpose ensuite & la base
de données vectorielle de fagon & obtenir les changements. Afin de faciliter la comparaison
entre les classifications et de minimiser les changements géométriques, [@, | pro-
pose de classifier les objets correspondant au GIS dans la nouvelle image. Cette méthode
permet donc de détecter facilement les changements d’occupation du sol, en revanche, les
changements géométriques seront difficilement détectés. Ainsi, la construction d’une mai-
son dans une grande forét ne sera pas détectée. “Qam]mundj@lﬂt |20D1|] proposent de
comparer une classification de régions obtenues par segmentation par croissance de régions
a la base de données. Dans cette derniére approche, des changements structurels sont donc
pris en compte, cependant, I'intérét n’est pas sur ces changements mais sur les change-
ments de classes en termes de proportions représentées dans une matrice de changement
d’utilisation du sol.

A.2.5 Mise en correspondance d’images

Il existe différentes méthodes de mise en correspondance d’images. Nous avons vu des
applications & la poursuite de cible et a la correction du mouvement dans des séquences
d’images et nous nous intéressons particuliérement, ici, a la mise en correspondance pour
la reconstruction de scénes tridimensionnelles. Dans ce cas, la mise en correspondance
des projections des objets dans différents plans image, [ est contrainte par des relations

6. Le plan image est le plan perpendiculaire & I'axe optique et contenant le foyer de la caméra. Dans le
cas stéréo, il existe plusieurs caméras et donc plusieurs plans image.
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appelées contraintes épipolaires (ou quasi-épipolaire dans le cas de perpective cylindro-
conique). Cette contrainte traduit le fait quun point dans une image appartient a une
certaine droite dans l'autre image. L’espace est ainsi réduit & un espace de dimension
un ce qui simplifie grandement le probléme. L’estimation de la géométrie relative des deux
capteurs revient a estimer six paramétres (le vecteur de déplacement entre les deux centres,
et la différentes des angles de I’axe optique).

Les correspondances peuvent concerner des attributs d’objets dans les images ou des
relations. Une premiére catégorie de méthode appelée mise en correspondance par patrons
consiste & mettre en correspondance des blocs. Comme nous I'avons vu au §A.2.3.3 cette
approche n’est pas robuste aux changements radiométriques ni aux occlusions. Nous note-
rons néanmoins parmi ces méthodes, les méthodes par génération et propagation d’hypo-
théses proposées par |Ayache and Fauggraé, M] qui sont des méthodes qui exploitent la
cohérence spatiale des appariements de fagon & réduire la complexité. Une autre catégorie
d’approches propose d’extraire des primitives saillantes et de les mettre en correspondance.
Les primitives typiquement extraites sont des coins. De plus, ces primitives sont généra-
lement liées de sorte que la mise en correspondance d’images se traduit par une mise
en correspondance de sous-graphes. Dans ce cas, les méthodes d’estimation généralement
utilisées sont la recherche d’arbres, la relaxation et la recherche de cliques maximales.

Shapiro and BradyL M, M, M, Zhang et all, M] proposent ainsi une estima-
tion de cette géométrie pour la mise en correspondance d’images de stéréovision. L’estima-
tion s’appuie sur la mise en correspondance d’un certain nombre de points caractéristiques
(deux dans le cas de |Shapiro and Brady, 1995, (Olsen |19_9_j], quatre dans M, @,
Nishimura et all, M], et huit dans |[Zhan 1 ,M]) Dans cette problématique, seule
des correspondances 1-1 sont considérées. Afin d’assurer cette unicité, des méthodes dites
de relazation sont généralement appliquées aprés avoir selectionné un ensemble de corres-
pondances candidates. Ces méthodes s’appuient généralement sur le contexte en supposant
que les vraies correspondances présentent un grand nombre de vraies correspondances dans
leur voisinage aussi. Une force de mise en correspondance dépendant du voisinage est ainsi
considérée, et la relaxation consiste & minimiser la somme de ces forces pour toutes les
correspondances. Il existe pour ce faire différentes approches. La premiére, winner-take-
all BQS.QHfQ]dMLJ, |19_7ﬂ], consiste a parcourir toutes les correspondances en ne gardant
que la meilleure. Cette approche présente le principal inconvénient qu’alors, des correspon-
dances en fin de parcours peuvent se trouver meilleures alors qu’elles avaient une mauvaise
correspondance initialement. Une autre approche, looser-take-nothing consiste a parcourir
itérativement 1’ensemble des correspondances en supprimant pour chacune la pire corres-
pondance , ] Enfin, une approche dite some-winners-take-all a été proposée dans

,|19_9fj] dans laquelle, pour chaque correspondance, celles qui sont & la fois dans
les ¢% meilleures correspondances et dans les ¢% moins ambigués sont sélectionnées, et les
autres correspondances impliquant les deux caractéristiques gagnantes sont supprimées.

Notons que les contraintes épipolaires ne s’appliquent qu’a des points de 'espace.
Pour mettre en correspondance des droites comme des contours ou méme des objets, ces
contraintes ne peuvent donc plus étre utilisées. “Hmay_dmd_ﬁlmrd&é, |19B_Q] propose donc
de mettre en correspondance d’abord des points en exploitant les contraintes épipolaires,
puis les relations entre ces points par recherche de cliques maximales dans un graphe de
correspondance. Les nocuds d’un tel graphe représentent les correspondances entre une
caractéristique d’une image et une caractéristique de l'autre image, et les arcs traduisent
la compatibilité de ces correspondances. Les plus grandes cliques maximales,ﬁ dans le

7. Une clique d’un graphe est une composante complétement connexe : chaque noeud de la clique est 1ié
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graphe de correspondance sont ensuite extraites. La compatibilité des noeuds du graphe
de correspondance est déterminée par un ensemble de régles assurant la cohérence interne
des caractéristiques considérées. Ici encore, ce point de vue différe des mises en correspon-
dances que 'on cherche a mettre en évidence entre les objets de la séquence [ADAM] car
on s’intéresse a une mise en correspondance compléte des objets de 'image et qu’aucune
contrainte ne peut étre appliquée pour déduire d’une correspondance les correspondances
des autres objets.

Il existe aussi des méthodes qui consistent a extraire des cartes de distance entre
les pixels correspondants dans les deux images. De telles cartes sont appelées cartes de

disparité,ﬁ Hong and thﬂ, QM, Klaus et _al., M] Il est & noter que des contraintes

sur la position des objets sont généralement considérées de facon a réduire 'espace de
recherche des correspondances d’une caractéristique.

Enfin il existe des approches utilisant des graphes modéles. Ainsi, dans [Fuchs and
Le-Men, M], une méthode d’isomorphisme approché de sous-graphes est effectuée en
s’appuyant de connaissances extérieures représentées dans un graphe modéle dont certains
neeuds sont mis en correspondances avec les données. Cette approche est appliquée a la
reconstruction 3D de béatis. Nous mentionerons finalement une autre approche légérement
différente car il ne s’agit plus de mettre en correspondance des images, mais directement
des graphes. Ces approches sont notament utilisées pour mettre en correspondance un
graphe modéle avec des graphes objets. Ainsi, dans , @], un modéle structurel
de la topographie corticale est inféré a partir d’une base de graphes relationels attribués de
cortex cérébraux. L’utilisation d’un graphe aléatoire permet de prendre en compte la va-
riabilité des structures, et les changements topologiques sont contraints par des contraintes
syntaxiques.

Dans les cas présentés ci-dessus, une mise en correspondance de sous-graphes est ef-
fectuée de fagon a estimer la troisiéme coordonnée ou d’inférer un modeéle. Dans le cas de
la séquence [ADAM] I'objectif est assez différent car un isomorphisme de sous-graphe ne
permet de mettre en évidence que ce qui n’a pas changé or dans notre cas, on s’intéresse
particulierement a ce qui a changé et on souhaite expliquer aussi bien 1’histoire d’un objet
conservé que d’un objet changé. Ces approches ne sont donc pas directement applicables
a notre cas.

A.3 Recherche de motifs fréquents

Dans cette thése, un algorithme issu du domaine de la recherche de motifs fréquents a
été utilisé. Nous présentons dans cette annexe un complément au chapitre [l Des problé-
matiques connexes, ainsi que les algorithmes associés y seront présentés. Néanmoins, pour
des raisons qui sont présentées au paragraphe [@.1.2] ces algorithmes n’ont pas été appliqués
4 nos données.

A tous les autres nceuds de la clique. Et une telle clique est dite maximale si aucun nceud connecté a tous
les noeuds courants ne peut étre ajouté. Enfin, la taille d’une clique fait référence au nombre de nceuds qui
la constituent.

8. La disparité est la différence des abscisses curvilignes le long des épipolaires. Cette grandeur est liée
a la profondeur des objets.
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A.3.1 Apriori
Cet algorithme, proposé par |[Agrawal and Srikanﬂ, |L(19A], consiste en un parcours en lar-

geur de 'arbre de préfixe permettant d’exploiter pleinement la propriété Les niveaux
de I'arbre sont construits complétement les uns aprés les autres en partant du premier
niveau, ne contenant que les symboles fréquents. Pour chaque niveau, il y a une premiére
phase de génération des candidats, et une seconde phase d’énumération de ces candidats.

La phase de génération des candidats est elle-méme décomposée en deux étapes. D’abord
la jonction de deux k-motifs fréquents ne différant que d’un élément. Leur jonction produit
donc un k+1-motif dont ils sont des sous-motifs. Ensuite, on génére les k-sous-motifs du
candidats dont on vérifie I'existence dans le niveau supérieur de l'arbre afin de vérifier
qu’ils sont fréquents.

Vient alors I’étape d’énumération des candidats. Dans cette étape, ’ensemble des objets
de O sont parcourus, et leurs k-motifs sont générés de fagon a incrémenter les compteurs
des k-candidats lors d'un double parcours de ces k-motifs et des k-candidats.

La connaissance des niveaux précédents complets permet de réduire le nombre de can-
didats & I'ensemble des motifs fréquents plus la bordure négative de ’ensemble des motifs
fréquents, c’est-a-dire a4 l’ensemble des motifs non-fréquents dont un sous-motif est fré-
quent.

Afin de générer les candidats et de les énumeérer de facon efficace, plusieurs structures de
données efficaces ont été proposées. Ainsi, |Park et alJ, |L(L%I] propose de stocker I’ensemble
des motifs fréquents et ’ensemble des candidats dans deux tables de hachage. L’utilisation
de la table de hachage permet de plus de réduire encore le nombre de candidats issus de la
premiére phase de leur génération (jointure). Une structure plus efficace pour le stockage
des candidats a été proposée dans , | : le trie. Il s’agit d’un arbre dans lequel les
symboles sont stockés sur les arcs de sorte quun parcours d’'une branche de I'arbre depuis
la racine jusqu’a sa feuille fournit un motif fréquent. Cet arbre |De La Briandaié, Mﬂ,
, | a été initialement utilisé pour retrouver facilement des chaines de caractéres.
De plus, dans notre cas, le trie permet d’effectuer efficacement 1’étape de jointure lors de
la génération de candidats car les fils candidats d’un nceud sont alors simplement obtenus
par recopie de ses fréres situés a sa droite.

Cette approche nécessite donc autant de parcours de O qu’il y a de niveaux dans I’arbre,
c’est-a-dire que la taille du motif fréquent le plus long. Différentes méthodes de réduction
de la base de données ont donc été proposées. Dans “Agnaml@iﬁrik&nﬂ, |19_9_4I], la base
de données est transformée de fagon a stocker les k-motifs fréquents contenus dans chaque
objet plutdt que 'ensemble des symboles. Cette représentation présente aussi l'intérét de
faciliter la jointure, cependant, comme nous 'avons vu, la structure de trie permet d’ef-
fectuer cette étape efficacement. Une réduction supplémentaire de la base de données est
proposée dans ﬂRaI_k_ei_a].J, |19_9ﬂ] en enlevant dans chaque échantillon de la base de don-
nées courante, les symboles qui apparaissent dans moins de k k-candidats de I’échantillon
considéré. Différentes variantes de ’algorithme Apriori ont été proposées. Parmi elles :
Bayardo Jr and Agrawal, M] propose d’utiliser une borne inférieure de la fréquence
d’un motif calculée a partir de la fréquence de ses sous-motifs. “Brin_(—‘i_&].], |19_9_ﬂ] propose
de diviser 'ensemble d’objets en sous-ensembles. Sur chacun de ces sous-ensembles, les
1-candidats sont comptés puis aprés avoir parcouru cet ensemble, des 2-candidats sont gé-
nérés avant que ’ensemble des objets n’aient été parcourus, dans le sous-ensemble suivant,
on compte les 1-candidats, et les 2-candidats, et ainsi de suite. ﬂm, @] propose une
énumération a la volée lors du parcours de ’ensemble des objets. [Toivonen 1), 11996]
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propose de réduire le nombre de parcours par échantillonnage de I’ensemble des objets. Les
motifs fréquents sont énumeérés sur un échantillon de I’ensemble des objets, puis la fréquence
sur la base de données compléte des motifs fréquents trouvés a petite échelle sont ensuite
calculés. Un second parcours de I’ensemble des objets permet de vérifier qu’aucun motif
fréquent n’avait été oublié dans la recherche sur I’échantillon. Enfin, |[Savasere et al.|, |19_9ﬂ]
propose un calcul des fréquence par intersection des listes d’identifiants d’objets couvrants
associés. Stocker ’ensemble des identifiants pour chaque motif est cependant cofiteux en
place mémoire, et une partition de I’ensemble des objets est alors proposée. Les ensembles
de motifs fréquents de chaque composante sont fusionnés dans une derniére étape.

A.4 Algorithmes en profondeur

Pour certains ensembles d’objets, le nombre de motifs fréquents est trop important, et
I’arbre de préfixe ne peut alors plus étre contenu en mémoire. C’est le cas particuliérement
pour les ensembles de longs objets. Une alternative pour la génération des motifs fréquents
est alors un parcours en profondeur de I’arbre de préfixe au cours duquel seule une partie
de I'arbre doit étre maintenu en mémoire.

A.5 Croissance-FP

Cet algorithme proposé dans |Han et all, M] propose une structure de stockage
de I'ensemble des objets permettant de combiner les avantages des deux représentations
verticales et horizontales. Il s’agit d’un arbre de préfixe dont les branches correspondent aux
motifs des différents objets ordonnés par fréquence décroissante. Des arcs supplémentaires
relient les noeuds de méme symbole apparaissant dans différentes branches. Cette structure
permet donc non seulement un parcours efficace des objets grace a leur organisation dans un
arbre ainsi qu’une possibilité de traiter plusieurs objets a la fois, et de plus 'information de
fréquence des différents symboles est présente grace aux arcs supplémentaires transversaux.
Ces arcs sont de plus liés & une table d’en-téte contenant la fréquence de chaque symbole.

La croissance des motifs est ensuite effectuée en projetant récursivement les arbres-FP
par rapport aux symboles les plus bas dans I'arbre. Cette projection est calculée en pro-
pageant leur fréquences le long des branches jusqu’a la racine. L’arbre est ensuite simplifié
de fagon a enlever les symboles non fréquents, puis cet arbre est & nouveau projeté par
rapport a son dernier niveau, etc.

L’intérét de cet algorithme par rapport a [ECLAT] est la représentation compressée
des couvertures des motifs. Cependant, cette compression se paye par des modifications
complexes de la structures aboutissant & un nombre important de déréférencements alors
qulECLAT] ne fait que des intersections.

A.5.1 Représentations condensées

Des filtrages peuvent étre effectués pour Apriori et pour [ECLAT] permettant de ne
fournir que les motifs fermés ou les motifs maximaux NB_QTrgPE, M] Des méthodes dédiées
ont aussi été proposées.
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A.5.1.1 Recherche de motifs fermés

Afin de réduire I'espace de stockage de I'ensemble de motifs, une solution consiste a
chercher les motifs fermés. C’est-a-dire les motifs fréquents dont motif couvrant n’a la
méme fréquence. Le nombre de motifs & stocker est ainsi réduit, et cette approche demeure
sans perte d’information dans le sens ot 'on peut utiliser les motifs fermés pour déterminer
de fagon unique I'ensemble des sous-ensembles fréquents ainsi que leur fréquence exacte.
Différentes méthodes de recherche de motifs fermés ont donc été lﬁaosées ,

On appelle générateur du motif fermé ¢ 'un des plus petits ensembles de symboles dont
la fermeture est ¢, et on note C 'ensemble des motifs fermés du jeu de données.

Dans “Rasgmf;r_ei_aﬂ, |L9_9_$j], la méthode proposée consiste & trouver ’ensemble des gé-
nérateurs en faisant croitre leur taille niveau par niveau par un algorithme Apriori dont la
deuxiéme étape de la génération des candidats supprime de plus tous les (k+1)-ensembles
dont au moins un k-ensemble n’est pas k-générateur et ne garde que les (k+1)-ensembles
dont aucun k-ensemble n’a la méme fréquence. L’ensemble des objets est donc parcouru
une fois de plus que la taille du dernier générateur. La taille du dernier générateur est
inférieure au nombre de niveaux de l'arbre de préfixe pour un ensemble d’objets corré-
lée, et égal si ’ensemble d’objets n’est pas corrélée. Cette méthode est donc plus efficace
qu’Apriori pour des jeux de données correlés. Afin d’éviter de reparcourir de nombreuses
fois ’ensemble d’objets, [@, M} propose d’utiliser le format vertical pour stocker les
données. Les fréquences sont ainsi aisément calculées en intersectant les couvertures de
ses sous-motifs. Afin de permettre de stocker de grosses bases de données dans ce format
un partitionnement des données en sous-problémes indépendants est proposé dans

|. Le partitionnement proposé ici différe de celui de |[Savasere et al.|, |19_9_d] car il utlhse
des classes d’équivalences. Cette notion lui permet de s’assurer que les ensembles fréquents
dans une partition sont fréquents aussi dans le jeu de données complet, et ainsi de s’affran-
chir de la deuxiéme phase de |Savasere et all, |19_9ﬂ] La relation d’équivalence considérée
est la relation d’équivalence par préfixe : s; =g, s < s;[1].....5;[k] = s;[1].....5;[k]. La classe
d’équivalence du préfixe P est notée [P]. Enfin, plutot que de procéder en deux étapes :
1) construction des générateurs, 2) calcul des fermetures, , | propose de calculer
les fermetures lors de la construction des ensembles fréquents en exploitant des propriétés
vérifiées par la jonction de deux motifs.

Dans le cas o 'on dlspose d’un trés grand nombre d’objets, I’ensemble des motifs fer-
més peut etre trop petit. |[KrvszkiewicZ |2JK)_2 Krvszkiewicz an i um Calders and
Goethals, 1 Rig . ) | lewi ,M] proposent donc d’utiliser
une structure plus condensee Le principe est d’utiliser des régles permettant de déduire
la fréquence de certains motifs & partir d’autres. Ainsi, en ne stockant que ces régles, et
la fréquence des motifs initiaux, les dits motifs libres de disjonctions, on peut déduire
des fréquences de l'ensemble des motifs fréquents. |[Krvszkiewicz, 2002, Kryszkiewicz and
Gajek, M] proposent une compression encore plus importante, mais avec pertes, per-
mettant d’obtenir des approximations de la fréquence de I’ensemble des motifs fréquents.
Les régles considérées dans ce cas ne sont pas exactes, mais présentent une forte valeur de
confiance (c’est-a-dire qu’elles sont presque toujours vraies) et permettent donc de déduire
(une approximation de) la fréquence de certains motifs a partir d’autres.
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F1GURE A.1 — Ilustration d’une base de données séquentielles et de 'extractions de motifs
séquentiels fréquents pour un seuil de fréquence relative de 50%. m, M]

A.5.2 Recherche d’ensembles de symboles maximaux

Pour de trés grosses bases de données, méme ’ensemble des sous-ensembles fermés
fréquents peut étre trop important pour tenir en mémoire. On peut alors chercher les en-
sembles fréquents maximaux qui est un ensemble inclus dans I’ensemble des sous-ensembles
fréquents fermés |Gouda and Zaki, 2001, Burdick et all, 2001, [Kedemn, |19_9ﬁ] L’algorithme
proposé dans |Gouda _and Zaki, M] consiste en une recherche en profondeur a ’aide d’un
algorithme de retour sur trace. De fagon a élaguer efficacement I’arbre de recherche, un test
vérifiant qu’aucun super-ensemble du k-ensemble courant n’a déja été mis dans ’ensemble
des sous-ensembles maximaux fréquents lors du parcours antérieur d’une autre branche.
Burdick et alJ, QM] utilise aussi une recherche en profondeur, mais utilise un format ver-
tical conjointement avec une technique de compression de fagon & accélérer le calcul de la
fréquence. m, @] recherche des ensembles fréquents maximaux avec une approche
mixte montante et descendante. L’approche descendante utilise la réciproque de la pro-
priété d’anti-monotonicité : si un ensemble est fréquent, alors tous ses sous-ensembles sont
fréquents, et il est inutile de les traiter dans I'approche montante.

“Ag&rﬂal_fit_&].], DDDﬂ] propose un algorithme appelé DepthProject utilisant un par-
cours en profondeur de 'arbre de recherche particulierement adapté aux jeux de données
constitués de peu d’échantillons, mais dont les motifs maximaux sont longs.

A.5.3 Recherche de motifs séquentiels fréquents

Plusieurs applications supposent un ordonnement supplémentaire des symboles. C’est
le cas par exemple de données temporelles financiére par exemple, de données textuelles,
des séquences de DNA, etc. Les objets considérées dans ce cas sont des séquences. La base
de données peut étre constituée d’une seule séquence d’événements dans laquel on recherche
des épisodes fréquents ﬂM&nni]a_eJu‘zﬂ, |lQ_9§|], ou plus généralement de plusieurs séquences
d’événements. Plusieurs événements peuvent survenir a4 une méme date. Ainsi, dans la
figure [A.1l dans la premiére séquence, les événements A et C surviennent simultanément
a l'instant 4. Une sous-séquence oy — ... — «, est une sous-séquence de o/l = = oz;n
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ssi il existe une suite d’indices 1 < i1 < ... < 7, < m telle que ag C ozll, ey Oy C oz;.n. Un
motif séquentiel p est dit fréquent s’il est une sous-séquence d’au moins o, séquences, ou
Omin €st, comme précédemment, un paramétre fourni a ’algorithme par I'utilisateur. Dans
le cas de la recherche d’épisodes dans une unique longue séquence, un motif séquentiel est
dit fréquent si il est une sous-séquence au moins o, fois. La figure [ATlillustre le principe
de la recherche de motifs séquentiels.

L’espace de recherche est dans ce cas beaucoup plus important pour les motifs séquen-
tiels que pour les motifs désordonnés sans répétition car il faut alors considérer ’ensemble
des permutations possibles des symboles, et non plus "simplement" les combinaisons. Ce
probléme a été introduit dans Mgwsumnﬂ, h&&ﬂ]. Comme pour les recherche de
motifs, les séquences fréquentes peuvent étre organisées dans un arbre de préfixe, et afin de
générer les séquences fréquentes, cet arbre de préfixe peut étre parcouru en largeur ou en
profondeur. La base de données peut aussi étre représentée de facon horizontale [Agrawal
and Srikant, [1995. [Masseclia et all. [1998. Srikant_and Aerawal. 11996] ou verticale [Ayres
et al.,lﬁm, Mannila et all, M,, 1997, [Zaki, m, M, Leleu et alJ,lQJKﬁ]. Ces algorithmes
consistent, comme pour le cas de motifs désordonnés, en deux étapes, une étape de généra-
tion de motifs séquentiels candidats, et une étape d’énumération de ces candidats. Comme
précédemment, la génération de candidats consiste en une jonction de deux motifs de méme
k-1-préfixe. L’utilisation d'un format vertical permettant de stocker les listes d’occurences
des différents motifs permet d’obtenir les listes d’occurences des jointures par intersection
des listes d’occurences des k-motifs joints. Notons que dans le cas des séquences, une occu-
rence est caractérisée par deux identifiants : celui de la séquence qui le contient, et I'indice
temporel dans cette séquence. |Leleu et al., lZQO_Eﬂ] propose une extension de ces modéles
permettant de gérer de fagon plus efficace les séquences contenant plusieurs répétitions. En
effet, dans le format vertical classique, les tables associées aux symboles peuvent étre trés
redondantes. L’auteur propose donc une version comprimée de ces séquences permettant
non seulement un gain d’espace de stockage, mais surtout des opérations d’intersections
beaucoup plus rapides puisqu’elles concernent de plus petits vecteurs.

Comme nous ’avons noté, I’espace de recherche pour les séquences est considérablement
plus important que pour les motifs désordonnés. Afin de faire face a cette limitation, des
auteurs ont proposé d’introduire des contraintes imposées par l'utilisateur et utilisées lors
de la génération des motifs séquentiels fréquents pour réduire I’espace de recherche [Srikant
and Agrawal, 1996, Masseglia et all. 11998, (Garofalakis et all. 1999. Zaki. 20004, Albert-
Lorincz, |ZDD_3 L_lelﬂ_aﬂ lZQO_Ei] De telles contraintes sont par exemple I’ mtervalle temporel
maximal ou minimal entre deux événements et la fenétre temporelle maximale (intervalle
entre I'instant du premier événement et du dernier événement d’un motif séquentiel).

Des approches par projections ont aussi été proposées M, M] Enfin, dernié-
rement, L, M] propose d’encoder les séquences grace & une décomposition en
facteurs premiers.

A.6 Recherche dans des graphes

Le domaine de la recherche exacte de structures fréquentes s’est derniérement étendu
a la structure des graphes avec des applications principalement pour le web et la bioinfor-
matique.
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A.6.1 Recherche de traversées fréquentes dans des graphes

La recherche de séquences fréquentes a aussi été utilisée pour analyser des bases de don-
nées de séquences de clics [Chen et al| 11994, Nanopoulos and Manolonoulosi |200d Gudes
et al. |ZDDﬂ Demiriz |. Afin de prendre en compte la structure du web, [Nanopoulos
and Manolopoulos, 2000, IGudes et al., uﬁ)ﬂ, Dem 1rlzJ, MM] considérent un graphe dirigé
dont les nceuds représentent les pages visitées, les arcs les hyperliens entre ces pages, et une
traversée dans ce graphe, les navigations de I'utilisateur sur le site. En effet, les algorithmes
précédemment proposés “Qhﬁn_e&_aﬂ, |19_9ﬁ] permettent de retrouver des sous-séquences de
noeuds_consécutifs. On appelle de telles séquences des sections. [Nanopoulos and Manolo-
poulos, M] propose de relaxer cette contrainte de consécutivité qui n’est pas toujours
pertinente et les méthodes qui 'utilisent souffrent donc de sensibilité au bruit. En effet,
un internaute peut taper une url dans le navigateur pour aller voir une certaine page alors
qu’il est en train d’en regarder une autre sans que ces deux pages soient liées. [Nanopoulos
and Manolopoulos, M] propose en revanche d’utiliser un graphe dirigé représentant les
liens entre pages de facon a

A contraindre les séquences pertinentes, et cherche des sous-
chemins fréquents. Dans ce cas, & moins que les deux pages visitées par l'internaute ne
soient effectivement liées, on ne les considérera pas dans une méme séquence.

Définition A.6.1.1 Sous-chemin: Etant donné un chemin p = p[l]....p[|p|], dans un
graphe G, on appelle sous-chemin de p la séquence m = m[l]....m[m] pour laquelle :

-V ml[i| em = mli] €p

- mli| =mlk], e m[j]l =plll eti<j= k<, Vi<j

L’algorithme proposé dans [Nanopoulos and Manglgpgulgé, M] pour trouver les sé-

quences fréquentes contraintes par le graphe est un algorithme de type Apriori. Cependant,
la génération de candidats différe car les candidats qui nous intéréssent ici ne sont plus
seulement des ensembles de symboles candidats & étre fréquents, mais des sous-chemins can-
didats & étre fréquents, c’est-a-dire qu’ils doivent en plus correspondre & un sous-chemin
dans le graphe, et que chacun de leurs sous-chemins doivent étre fréquents. Pour ce faire,
des (k+1)-candidats sont générés par jonction d’un k-chemin fréquent I; dont le dernier
neeud est [;[k], et d'un k-chemin fréquent dont les (k-1) premiers noeuds sont les (k-1) der-
niers nceuds de ;, et dont le dernier nceud est un voisin de [;[k] dans le graphe représentant
la structure du graphe. Finalement, le calcul des fréquences des candidats différe aussi car
pour générer les sous-chemins existants d'un objet, on commence par générer ses C}' sous-
ensembles puis pour chacun d’eux, on vérifie qu’il s’agit bien d’un sous-chemin existant, et
si c’est le cas, on incrémente sa fréquence. La recherche de traversées fréquentes a été ré-
cemment étendue dans |Lee and Parﬁ, M] a des graphes pondérés. De tels poids peuvent
représenter 'importance d’'une page web. En conséquence, la propriété de fermeture vers
le bas est perdue, et I'algorithme utilise alors une borne de la fréquence des sous-chemins.

A.6.1.1 Recherche de sous-graphes fréquents

Le but est ici de trouver les sous-graphes fréquents dans une base de graphes. Trois
types d’approches existent pour ce type de problémes : une approche consistant & étendre
les méthodes de recherche de type Apriori & ce probléme en ajoutant successivement des

sommets a des sous-graphes fréquents |Inokuchi et al., M], d’autres méthodes, aussi
basées sur une heuristique a priori, mais qui agrandissent les sous-graphes fréquents en

rajoutant des arcs [Kuramochi and Karypié, m}j, QM], et des approches gloutonnes qui
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ne garantissent pas d’obtenir tous les sous-graphes, mais sont relativement rapides, et

permettent une mise en correspondance approchée ﬂHQldﬂ_eJ_alJ, |19_9_4l, |Gﬁnmlﬁz_el_al,|,
2001, Jonyer et all, [2002].

Dans |Kuramochi and Karypié, m, M], un k-graphe est un graphe contenant k
arcs. Une heuristique de type Ariori est utilisée pour réduire la recherche, en construisant
les (k+1)-sous-graphes fréquents a partir de paires de k-sous-graphes fréquents qui ont un
(k-1)-graphe en commun. Ce dernier est appelé le noyau. Elles utilisent donc la propriété
de fermeture vers le bas du treillis de sous-graphes fréquents : les (k-1)-sous-graphes d’un k-
sous-graphe fréquent sont fréquents. L’algorithme se décompose en une étape de génération
de k-sous-graphes candidats a partir de I’ensemble des (k-1)-sous-graphes fréquents. Puis
pour chacun des k-sous-graphes candidats, et pour chaque graphe-échantillon de la base, on
regarde si le k-sous-graphe est est un sous-graphe du graphe-échantillon. Si c’est le cas, on
incrémente la fréquence associée au k-sous-graphe. On calcule ainsi la fréquence de chaque
k-sous-graphe candidat, et on peut en déduire I’ensemble des k-sous-graphes fréquents.

Des comparaisons de graphes sont donc nécessaires a plusieurs reprises au cours de
I’algorithme. Par exemple, lors de la vérification de la condition de fermeture vers le bas :
lorsqu’on vérifie que chaque (k-1)-sous-graphe d’un k-graphe est fréquent (appartient a F¥)
avant de l'ajouter a C*, et lors de la génération de 'ensemble des candidats pour vérifier
que le k-graphe courant n’est pas déja dans C*. Cependant, l'isomorphisme de graphes
est un probléme qui nécessite la comparaison des différentes représentations d’un graphe
obtenues par permutation des sommets et des arcs. [Kuramochi and Karypié, M] propose
d’éviter ce calcul en considérant une labellisation canonique des graphes consistant a classer
les neeuds par degré croissant, et & degré égal, par label croissant. Une unique chaine de
symboles est ainsi associée a chauqge graphe. Une fois que le label canonique d’un graphe
a été calculé, tester I'égalité revient finalement & comparer deux chaines de caractéres, et
peut donc étre effectuée a de nombreuses reprises a cotit réduit.
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A.7 Généralités sur les graphes

Définition A.7.0.2 Partition: Une partition d’un espace D est une collection de sous-

ensemble disjoints et non vide {RZ}Q1 de D dont la réunion est D.

Définition A.7.0.3 Partition en composantes connexes : Une partition en compo-
santes connexes est une partition dont les composantes sont connexes, c’est-a-dire qu’il
existe un chemin reliant n’importe quelle paire de points de la composante ne passant que

par des points de la composante. Par la suite nous ne nous intéresserons qu’aux partitions
connexes méme s’il nous arrivera d’ommetre de le préciser.

Définition A.7.0.4 Graphe: Un graphe est composé de deur ensembles, l’ensemble des
arétes (H) et l’ensemble des sommets (U). L’ensemble des sommets est simplement une
collection d’étiquettes qui permettent de distinguer un sommet d’un autre. L’ensemble des
arétes est constitué de paires non ordonnées d’étiquettes de sommets.

Définition A.7.0.5 Sous-Graphe: Un sous-graphe G' = (U',H') du graphe G = (U, H)
est un graphe dont les sommets sont des sommets de G et dont les arcs sont des arcs de
de G :U'"CU, et H CH.

Définition A.7.0.6 Sous-graphe induit: Pour un sous-ensemble de sommetsU' C U, le
sous-graphe de G induit par U’ est le graphe G' = (U', H(U')) dont l’ensemble des sommets
est U et Uensemble des arétes H(U') est formé de toutes les arétes de G ayant leurs deux
extrémités dans U'. Autrement dit, on obtient G’ en enlevant un ou plusieurs sommets au
graphe G, ainsi que toutes les arétes incidentes a ces sommets.

Définition A.7.0.7 Graphe connexe: Un graphe connezxe est un graphe dans lequel
chaque paire de sommets est relice par une chaine. Un graphe qui n’est pas connexe est
dit non connezxe, et se décompose en composantes connexes.

Définition A.7.0.8 Composante connexe: Dans un graphe, une composante connexe
est un sous-graphe induit mazimal connexe. Mazimal signifie qu’il n’y a pas de sous-graphe
duit connexe plus grand contenant les sommets de la composante.

Définition A.7.0.9 Chaine eulérienne: Une chaine eulérienne d’un graphe G est une
chaine qui contient une fois et une seule chaque aréte de G.

Définition A.7.0.10 Cycle eulérien: Un cycle eulérien de G est une chaine eulérienne
de G qui est un cycle, c’est-a-dire une chaine eulérienne dont les extrémités sont confon-
dues.

Définition A.7.0.11 Graphe eulérien: Le graphe G est un graphe eulérien si et seule-
ment si il admet un cycle eulérien.

Théoréme 1 : Un graphe connexe G admet un cycle eulérien si et seulement si tous
ses sommets sont de degré pair.

Théoréme 2 : Un graphe connexe G admet une chaine eulérienne distincte d’un cycle
si et seulement si le nombre de sommets de G de degré impair est égal a 2. Dans ce cas, si
ni et ny sont les deux sommets de G de degré impair, alors le graphe G admet une chaine
eulérienne d’extrémités ni et ns.
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Définition A.7.0.12 Arbre: Un arbre est un graphe non orienté, acyclique et conneze.

Définition A.7.0.13 Stable: Un stable d’un graphe G est un sous-graphe induit de G
sans arc. Autrement dit, I’ensemble des sommets d’un stable sont deux & deux non-adjacents
dans G.

Définition A.7.0.14 Multi-ensemble: On appelle multi-ensemble (aussi dénommé fa-
mille d’ensemble) (S1,...,Sn) un ensemble dont les éléments peuvent s’intersecter. En
conséquence, S; = S; n'impliquera pas i = j.

Un ensemble de partitions d’un méme espace forment un multi-ensemble. En effet, deux
régions de deux partitions différentes peuvent s’intersecter ou méme étre égales. Elles seront
néanmoins distinguées car elles appartiennent a des partitions différentes.

Définition A.7.0.15 Graphe intersection: Soit (P1,...Pr) un multi-ensemble ordonné
de T partitions du méme espace. Le graphe intersection associé est un graphe dont les
neeuds sont associés auzx régions composant (Py,...Pr), et dont les arcs lient deux neuds
st et seulement si leurs régions ont une intersection non vide.

Définition A.7.0.16 Adjacence de régions: Deux régions Ry et Ro sont dites adja-
centes ssi il existe au moins un pixel p1 de Ry et un pizel po de Ry tel que py et py sont
4-adjacents.

Définition A.7.0.17 Graphe d’adjacence de régions (RAG): Le graphe d’adjacence
de régions (RAG) de la partition P = {R,}lgl est un couple G = (N, &), ou N = {nl}‘lzll
est ’ensemble des noeuds du graphe, et E;, l'ensemble des edges spatiauxr du graphe. Chaque
noeud de N correspond a une région de P, et chaque edge spatial correspond a une relation
d’adjacence entre régions.
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(zlossaire

couverture La couverture K d’un motif m est ’ensemble des identifiants des objets cou-
vrants de m : K(f) ={j € {1,...,|O|}|f C o;}. 102 106 217

couvrant Un objet ou un motif couvre my, si m C o, respectivement my C mgy1. On dit
que myy1 est un motif couvrant de my.. [02]

fermé Un motif fréquent est fermé si il n’existe pas de motif couvrant de méme fréquence.
L’ensemble des motifs fréquents fermés est noté C'.. 103 217

fréquence La fréquence o d'un k-motif i dans la base de données est le nombre d’objets
qui contiennent m. Dans la littérature, le terme support est aussi fréquemment utilisé
pour désigner la fréquence.. 02 217

fréquent Un k-motif est fréquent si il est contenu dans au moins o, objets, ol oy est
un paramétre de I'algorithme.. [02] 217

identifiant Les identifiants sont les indices associés & chacun des objets.. [[02]

instance Une instance d’un objet spatio-temporel est son état a un instant donné.. [[39
k-motif Motif de longueur k.. [I02]

libre Un motif fréquent m est libre si o(m) > opin. L’ensemble des motifs fréquents libres

est noté L.. [103], 217

longueur La longueur d’un motif désigne son cardinal : le nombre de symboles qu’il
contient.. [102)

maximal Un motif fréquent est maximal si il n’existe pas de motif couvrant de fréquence
supérieure. L’ensemble des motifs fréquents maximal, noté M est parfois aussi appelé

bordure positive.. [03] 217
motif Un motif désigne un ensemble de symboles. [[02]

n-extension Une n-extension de m est la concaténation du motif m avec un n-motif. [[102

objet Chaque objet o; contient un ensemble de k& symboles s; € S. [102



212 GLOSSARY




213

Acronyms

ADAM [STIS acquise par la constellation SPOT (1,2, et 4) dans le cadre du projet d’As-
similation de Données pour I’Agro-Modélisation.. 211 23] @2, 4]

Apriori Ce terme fait référence a la propriété Apriori, et a 'algorithme de recherche de
motifs fréquents qui en découle. La propriété stipule qu’aucun motif couvrant d’un
motif non-fréquent n’est fréquent. Voire [A-3.7] pour une description de I'algorithme..

(101} 03| 104

ECLAT Algorithme de recherche de motifs fréquents dans des bases de données utilisant
un parcourt en profondeur de I'arbre de préfixe représentant les motifs fréquents et

une représentation verticale de la base de données.. 1011, [104], [O6HIO0S], [144] 146l 148]
180

FIFO structure de stockage traitée de sorte que les premiers éléments entrés dans la file
sont les premiers utilisés..

FP-Growth TODO. [I01]

image-I image codée en intra. 34

image-P image codée par rapport a la précédente image. [34]

LDSOSTAG graphe étiqueté et dirigé d’adjacence spatio-temporelle de régions.
LPE algorithme de segmentation par Ligne de Partage des Eaux. B3] B4, 43| @2],

MDL Principe de minimisation de la longueur de description. 23] 02H94], 179
MT Multi-temporel first.

NDVI Indice de végétation par différence normalisée, Normalized Difference Vegetation

Index.. B8 B9

SO Objet spatial. 22H24] [(9HST] 84 RS, 87, T3] 116l 139 140} 143] I50], 1511
SOTAG graphe d’adjacence spatio-temporelle de régions. [16] 17 125 M3T]

SOTAG Graphe d’adjacence temporelle d’objets spatiaux.. B2H24] B5HT] [IT5] 116l I341
137 142

STIS Séquence temporelle d’images satellitaires. Ce terme fait généralement référence

aux STIS & haute résolution, STIS-HRI first. 2TH23, B0, 311 37, 39, ETHA4] B0l BT, B3]

STIS-CR Séquence temporelle d’images satellitaires & haute résolution & résolution gros-

siere. B8] 411 @2 B0l B3] RS
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STIS-HR Séquence temporelle d’images satellitaires a haute résolution a haute résolution.
On ne précise HR que pour insister sur la spécificité de la haute résolution. 211, 22]

29, B2 B3 50 B8] 079 215

STISc [STI5 composites. Chaque image est obtenue a partir de plusieurs images de fagon
a supprimer les pixels de nuage.. [39H4T]

STO Objet spatio-temporel.. 22] 23] ROHSS] [[T5] 116 [39HI43] 146l 147

TL Temporellement localisé first. [40HI42] T49HI52]
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Notations

C Contour d’une région..

d Dimension de ’espace des caractéristiques.
D Domaine spatial de I'image.

S Ensemble non ordonné de symboles. [I0T]

S§G Graphe d’adjacence de régions spatiales.
ASG Graphe d’adjacence de régions spatiales attribué.

Im Image observée.

Imp, sous-image : restriction de I'image Im a la région spatiale R;.

Lgq Longueur de description de 'erreur de description de I'image par son modéle.
Lgeom Longueur de description géométrique.
Lioise Longueur de description du bruit.

Lyadiom Longueur de description radiométrique.

I" Matrice de covariance.
Im Modéle de 'image. 07
1 Moyenne.

P Partition du domaine de 'image.
R Région spatiale.

N, x N, Taille de I'image. N, : nombre de colonnes, N, : nombre de lignes. 93]
C Ensemble des motifs fréquents

F Ensemble des motifs

F Ensemble des k-motifs

L Ensemble des motifs fréquents [ibresl

M Ensemble des motifs fréquents [maximauxl

K [couverturel

s Symbole. Par exemple un type d’article, un type de nucléotide dans une séquence ADN
ou encore un vecteur de quantification dans ’espace des caractéristiques quantifié
des objets spatiaux de la scéne : un centroide de la quantification des radiométries
des régions de la scéne.. [I0T]

m Motif ¢’est-a-dire un ensemble de symboles.. T02]

o |fréquence} [102)
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