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Résumé. Les séries temporelles d’'images satellites (ou Sateliitage Time
Series — SITS) sont d'importantes sources d’informatiamd'évolution du ter-
ritoire. Etudier ces images permet de comprendre les chaemgs sur des zones
précises mais aussi de découvrir des schémas d’évolutimndeéchelle. Tou-
tefois, découvrir ces phénomeénes impose de répondre &plagiéfis qui sont
liés aux caractéristiques des SITS et a leurs contraintemiBrement, chaque
pixel d’'une image satellite est décrit par plusieurs vadles niveaux radiomé-
triques sur différentes longueurs d’ondes). Deuxiémeneas motifs d’évolu-
tion portent sur des périodes tres longues et ne sont paénfiert synchrones
selon les régions. Troisiemement, les régions qui ne sentq@acernées par des
évolutions signiticatives sont majoritaires et leur doation rend difficile I'ex-
traction des motifs d’évolution. Dans cet article, nouspmsons une méthode
qui répond a ces difficultés et nous la validons sur une séneagdes satellites
acquises sur une période de 20 ans.

1 Introduction

La détection du changement est un domaine important deddétlction et les progrées
technologiques récertont accentué l'attention qui lui est portée. Les séries tamifes
d'images satellites (ou Satellite Image Time Series — SBE@)t une source importante d’in-
formation pour étudier I'occupation des sols et son évotutiConsidérons par exemple la
scene illustrée par la figure 1. Chaque image contient quégiens principalesK1 a R4)
et la série montre leurs évolutions. En juillet 2007, lesadg R1 et R2 étaient principale-
ment constituées d’arbres et sont urbanisées en mai 2008chéena illustre un phénoméne
d’'urbanisation dans lequel les arbres disparaissent dit geaoutes et d’habitations. Ces évo-
lutions constituent une information importante qui peut &tilisée dans diverses applications
(Coppin et al., 2004; Campbell, 2007; Jensen, 2007) maisdiécouverte souléve deux défis
importants.

1Ce travail a été partiellement financé par le CNES et ThalesiaBpace.

2La prochaine génération de satellitesg( V enpus, Sentinel-2 sera capable d’acquérir les images avec une fré-
quence élevée.
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FiG. 1 — Exemple de changement dans une scéne avec le motif “arbreal nu— urbain”.

Premierement, les changements peuvent se produire sur denigues périodes(l'ur-
banisation peut prendre plusieurs années) ou peuventyatligues (comme la rotation des
cultures). Un exemple de motif intéressant serait “arbresol nu— urbain” dans la figure 1
qui est observé pour 50% des pixels (avec un décalage ssloggions).

Deuxiemement, les satellites ne donnent pas de labels autatiquement (comme “ar-
bre” ou “route”) aux différentes régions de pixels. Les vasedes pixels sur chaque bande ne
permettent pas de distinguer toutes les surfaces. |l estiddispensable de considérer toutes
les bandes disponibles pour chaque pixel afin d’extrairerd®gs d'évolution informatifs.

A notre connaissancé,n’existe pas de travaux permettant d’extraire des évohg dans
les SITS et montrant des motifs qui s’expriment sur plusiandeslLes travaux existants
étant expérimentalement validés par des motifs de nors#oollimités a une bande. Nous
proposons une heuristique d’extraction qui évite I'exgnsombinatoire liée aux caractéris-
tiques des motifs d’évolution sur plusieurs bandes danSIES. Nous en donnons les limites
théoriques et nous montrons des résultats d’expérimengasinsi qu’un principe de visuali-
sation permettant de synthétiser les résultats.

2 Contexte, motivation et travaux existants

Il existe différentes méthodes pour I'analyse de sériepteailes d’'images satellites qui
peuvent étre réparties en trois catégories. Les méthmdemporelless’intéressent a I'extrac-
tion des zones de changement entre deux images, une avéuaingetnent et une apres (ex :
Bruzzone et Prieto (2000)). Une deuxieme famille corredpadrdes méthodestatistiques
s’appliquant a deux images ou plus. Ces méthodes s’ingreggnéralement a transformer
I'espace des données, comme par une ACP (Howarth et al.). 2B, une troisieme famille
de méthode s'intéresse a I'étudestgies temporellesi’images satellites. Ces techniques sont
généralement dédiées a I'analyse de trajectoires radimués de pixels (ex : Kennedy et al.
(2007)). Dans le domaine de la télédétection, la nécessitdiger plusieurs bandes est bien
connu. En effet, une bande couvre généralerdghtiveaux alors que le nombre de combi-
naisons sur bandes pour un pixel peut atteind?&"™ valeurs possibles. Par exemple, une
valeur de 200 sur la bande “infra-rouge” peut correspondi@saoits ou a des routes ce qui ne
permet pas de les distinguer alors que sur la bande “rougetolts et les routes peuvent étre
différenciés par leurs valeursd. 200 et 280). Cependant, la bande “rouge” ne permet pas de
discriminer toutes les surfaces. Par exemple, la réporesgrafe des coniferes et des feuillus
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dans la bande “rouge’i.€. 120) ne permet pas de les distinguer, mais sur la bande -“infra
rouge”, leurs valeurs permettent de les séparer 145 et 200 Le motif suivant pourrait, par
exemple, étre découvert grace a l'utilisation de plusibargdes :

50% : (coniferes/resineux) — ( sol ,sol/coniferes) — (toits/route)

Rouge

Rouge Infra—Rouge Infra—Rouge

Ce qui pourrait étre résumé par un motif plus générique de tgobres— sol — ur-
bain”, exprimant le fait que dans 50% des pixels de I'imags,drbres sont progressivement
remplacés par du sol nu puis par des éléments urbains. @iysmse contente des valeurs
mesurées sur la bande infra-rouge, alors seul le motif¢soiferes— toits/route” serait dé-
couvert, laissant le doute sur le premier élément du matifds coniféres ? ). Le probleme
serait identique avec la bande infra-rouge qui ne permegdewlrir qu’une seule partie du
motif. En revanche, avec les deux bandes, I'expert peuteapént corroborer les informations
pour déterminer la texture correspondante. Extraire ce tigmotif est un probléme proche
de celui de I'extraction de motifs séquentiels décrit paraal et Srikant (1995).Toutefois, il
ne s’'agit pas d’une application directe, dans la mesuresedetraintes et caractéristiques des
SITS ne le permettent pas. L'extraction de séquences frégsieans les SITS a été introduite
par Julea et al. (2006, 2008). Les auteurs y étudient dewstyfapplications : la météorologie
et I'agronomie. Toutefois, leur proposition décrit desisimces dans des séries d'images ou
les valeurs sont mesurées sur une seule bande. Ces travdwensaite étendus dans Julea
et al. (2010) avec, en particulier, une fonction attentive égions de pixels dans le calcul des
motifs.

3 Extraction de motifs séquentiels fréquents

Les motifs séquentiels sont généralement extraits a plergirands ensembles de données.
Ces données contiennent des séquences de valeurs prisasndamsemble de symboles spé-
cifiques, comme indiqué dans la définition 1 (inspirée desifiéins de Agrawal et Srikant
(1995)).

Définition 1 SoitZ = {i1,i2, ..., }, UN ensemble de: valeurs (outems. Soit! = {t1, t,
..tn}, un sous-ensemble de I est unitemsetnoté (¢;ts;...;t,). Une séquence est un
ensemble d’itemsets non vide netésq, so, ..., s, > ols; est un itemset. Ungéquence de
donnée®st une séquence de I'ensemble des données a analyser.

La définition 2 donne les conditions de l'inclusion entre xieséquences. En d'autres
termes,s; est incluse dans, si chaque itemset de; est inclus dans un itemset de en
respectant I'ordre dans les séquences (comme illustrégpantple 1).

Définition 2 Soits; =< a1, as,...,a, > €t sy =< by, b, ..., b, > deux séquences;
estinclusedansss (s; < s9) Si et seulement sti; < i, < ... < 1, des entiers tels que
ar Cby, a2 Cb an C b,

IR
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FIG. 2 — Extrait de la STIS utilisée provenant de la Base de donhéesORAL — KALIDEOS.
(© CNES 2010 — Distribution Spot Image

Exemple 1 La séquence; =< (3) (4;5) (8) > est incluse dans la séquens@ =< (7
(3;8) (9) (4;5;6) (8) > (i.e sy < 52) car (3) C (3;8), (4;5) C (4;5;6) et (8) C (8).
Cependant, la séqueneg =< (3;8;9) (4;5) > n'est pas incluse dans; car (3;8;9) n'est

inclus dans aucun itemset de.

Dans cet article, la caractéristique principale des metitsaits est leur fréquence. Cette
notion est basée sur le nombre d’apparitions d’'un motif cagau nombre total de séquences
de données, comme indiqué par la définition 3. Enfin, pour Ifisrpla lecture des résultats,
seuls les motifs fréquents les plus longe.(inclus dans aucun autre motif fréquent) sont
conserves.

Définition 3 Une séquence de donnéessupporteune séquence si s < sq. Soit D I'en-
semble des séquences de donnéesupportde s dansD est donné par le pourcentage de
séquences d® qui supportent support(s) = |{sq € D|s < sq}|/|D|. SoitminSupp le
support minimundonné par l'utilisateur, alors une séquence dont le suppsttsupérieur a
minSupp est ditefréquente

4 Prétraitement des images

Les images utilisées dans cet article sont extraites deda tha données Littoral du pro-
gramme KaLIDEOS?® et se situent dans le sud-ouest de la France. Nous avoni drtcette
base de données une série de 35 images (illustrée en figure 2).

Afin de garantir que les niveaux radiométriques d’un pixely) soient comparables le
long de la série d’'images, des corrections ont été effestpéele CNES avant leur intégration
dans la base de données. Ces corrections sont de trois t@esscorrections géomeétriques
assurant qu’un pixe{z,y) représente toujours la méme zone géographique quelle dgue so
I'image, des corrections d’éclairement solaire ainsi ge cbrrections atmosphériques.

Une fois ces corrections effectuées, chaque pixel de la siéri35 images est décrit sur
trois bandes : Proche Infra-Rouge (PIR), Rouge (R) et Vejt A/ces trois bandes, nous
ajoutons un quatrieme attribut, correspondant a I'indexéggétation NDVI couramment utilisé
en télédétection et calculé pour un pixadomme suit NDVI = (PIR—R) / (PIR+ R).

Shttp://kalideos. cnes. fr
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Définissons comment les séquences sont construites agmdette série d'images. Pour
cela, la Définition 4 formalise le concept d’'image multivaduafin de définir la construction
des séries temporelles en Définition 5.

Définition 4 Soit S;image =< I', ..., IV > une série de\V images de largeudV et de
hauteurH. Soit55 le nombre de bandes des images. $ple produit cartésien. Chaque image
I™ (n € [1,N]) multivaluée (avec plusieurs bandes) peut étre vue comméoongon :

Im: [LW]x[1,H] — 7B 1)
(2,9) = Iay) =TT 1 (@)

Définition 5 Soit S¥ le jeu de données construit a partir de la série d'imag8%.est un

ensemble de séquences défini comme :

S = {{< Il(x’y)a"' ’IN(x>y) > |aj € [[LW}],:U € [[LHH}} (2)

Ainsi, chague séquence est une série de t-uplets (PIR,RWI)N

Finalement, il est nécessaire de discrétiser les valesrbatedes afin de réduire le nombre
d’items possibles pour I'étape d’extraction de motifs. Rzela,3 jeux de donnéeb), (<< )
sont tout d'abord créés. Ces jeux de données contiennelestias valeurs apparaissant dans
la série sur la bande correspondante. Formellement, chaque jeu de donnéesfigstddéla
facon suivante :

N
Dy =Y(z,y) € [LW] x [LLH] : [ I} (z,y) )

n=1

Puis, chaque jeu de donnégyg est discrétisé grace a l'algorithme HEANS (MacQueen
(1967)) afin d’obtenir’’ groupes de valeurs. Pour une question de lisibilité, cespg® sont
ordonnés et nommeés en fonction de la valeur de leurs ceasroitkst-a-dire en fonction de la
valeur moyenne du groupe. Ainsi, le clusfef R; correspond a la premiére tranche @éR,

i.e, le groupe dePIR contenant les plus faibles valeurs,/ef R correspond a la derniere
tranche dePIR, i.e., le groupe de”I R contenant les valeurs les plus élevées. La définition 6
détaille la création du jeu de donnégsitilisé pour I'extraction de motifs séquentiels.

Définition 6 SoitClus la fonction associant leB valeurs décrivant un pixel.€., un quadru-
plet (pir, r, v, ndvi)) aux B tranches correspondantes calculées par 'algorithikieMEANS.
Le jeu de donnéesS est défini par :

S = {{< Clus(I'(z,y)), - -- ,Clus(IN(x,y)) > |z e [1,W],y € [1,H]} 4)

Pour chaque pixel, nous disposons donc d’'une séquence eervaliscrétes, comme
par exemple (PIRy; Rs;Vs; NDV i) — --- — (PIRyy; R3;Viy; NDVIg) oU
(PIR;y; Re; V3; NDV I16) signifie que les valeurs de ce pixel dans la premiére image fon
partie du premier groupe de proche infra-rouge, dans leémigigroupe de rouge, dans le troi-
siéme groupe de vert et dans I€16groupe deN DV 1.
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FIG. 3 — Une série de 3 images avec 4 pixels, décrits sur 3 bandes.

5 Extraction et visualisation des motifs issus des SITS

Le prétraitement décrit en section 4 produit des donnéeshaque pixel est décrit sur
plusieurs mesures. Considérons les trois images de quagéls données en Figure 3. Nous
voulons en extraire les motifs d’évolution. Cela signifielouensemble de pixels assez signifi-
catif doit avoir le méme “comportement” pour qu’un motif emtgléduit. Dans notre exemple,
chaque pixel est décrit sur 3 valeurs (les banbésy B3). Avec un support minimum de 100
%, il 'y a pas de motif fréquent. Avec un support de 50 % onveodeux motifs :

1. < (B1,blanc; B2,blanc) (B1, gris; B2, rouge) >. Ce motif correspond au pixeR
sur les images 1 et 2 (ou 3) g sur les images 1 (ou 2) et 3.

2. < (B1,blanc; B2,blanc) (B1, blanc; B2,blanc) > (pl etp3, images 1 and 2).

Notons que les motifs peuvent étre fréquents méme si lesssnqg les supportent ne sont pas
les mémes d'un pixel a I'autre (comme l'indique la définitRn

5.1 Extraction de motifs séquentiels dans les séries d'image

La principale difficulté liée a la découverte dévolutiongduentes a I'aide de mo-
tifs séquentiels dans les SITS vient du fait que la trés gram@jorité des motifs ex-
traits sont “plats”, c’est-a-dire qu'ils n’expriment aumiévolution. En d’autres termes, ces
motifs fréquents contiennent le méme item, répété plusidois. Par exemple, le motif
< (arbre)(arbre)(arbre) > qui traduit le fait que la plupart des pixels contiennent valeur
correspondant a des arbres sur trois images de la série.@iés me sont pas trés informatifs.
Dans les SITS, les motifs avec les supports les plus élevésspmndent trés souvent a des
zones géographiques qui n'évoluent pas. Pourtant, letspjuése “comportent” de maniéres
similaires peuvent aider & découvrir des évolutions sicgtifies dans les SIT&e défi consiste
donc a extraire des motifs qui respectent un support minitioutren exprimant une évolution

Il'y a plusieurs approches, naives ou élaborées, pour réparck probléeme mais elles ont
toutes leurs inconvénients :

— Un premiére approche consisterait a supprimer les pixeis @voluent pas. Ce n'est pas
suffisant car les pixels restant peuvent encore supporsendéfs plats (par exemple en
gardant la méme valeur sur toutes les images, sauf sur l&d&kn

— On peut également baisser le support minimum jusqu’a éiimies motifs les plus fré-
guents (qui sont plats) et trouver des motifs d’évolutiomfait de baisser le support est
une difficulté bien connue en extraction de connaissanceslea’accompagne souvent
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d’une explosion combinatoire qu'il est préférable d’éwii@e plus, le nombre de motifs
extraits serait trés difficile a gérer.

— Dans anonymisgnous avons proposé une solution qui interdit, dans le psased’ex-
traction des motifs séquentiels, les motifs qui préserdenk valeurs successives iden-
tiques. Cette approche fonctionne mais elle est limitéeunamotif plat peut prendre
ses valeurs sur plusieurs bandes. Par exemple, le riotiirbre, bl) (arbre,b2) >
correspond a la valeur des arbres sur la bande 1 puis sur d& [2atétant donné que
(arbre,bl) # (arbre, b2), ce motif plat est accepté).

— Finalement, une solution naive et extréme, consistersitpprimer les items tres fré-
quents du processus d’extraction. Dans ce cas, certainfsingportants seraient igno-
rés. Sil'item(arbre, bl) esttrés fréquent mais qu'il apparait dans le matifarbre, b1)
(urbain, b3) > alors il ne faut pas I'exclure du processus d’extraction.

Compte tenu des limites de ces approches, nous proposonsngip@ d’extraction des
motifs d’évolution qui est basé sunsoMS*. Ce principe consiste a éviter, dans le processus
d’extraction des motifs séquentiels, la succession de dems trés fréquents. Cela implique
I'utilisation d’'un support maximum (qui s’ajoute au suppminimum). Au dela de sa capacité
a éviter les motifs plats, ce principe réduit considéralelentiespace de recherche.

Définition 7 SoitmaxzSup un support de fréquence maximuntet'ensemble des items dont
le support est supérieur aazSup (i.e. H = {i € ZI|support(i) > maxSupp}). Soit
minSup le support de fréquence minimum Ef I'ensemble des items dont le support est
supérieur aninSup. Le facteur de reduction qui s'applique aF'I en fonction denaxSup

est donné pah = |FI|/|FI\H]|.

Un nombre d’items réduit permet de diminuer I'espace desbioaisons possibles. Le
théoréme 1 fournit une borne sur cette réduction. Pour gimplécriture, nous considérons
que l'itemset vide fait partie des combinaisons possilidesplus, ce raisonnement est limité
aux séquences de longueur paire, mais il peut-étre géseeatous les types de séquences.

Théoreme 1 Soitn le nombre d’items fréquents ktle facteur de réduction introduit dans la
définition 7. SoitS; 'ensemble des séquences de longuepossibles ety ;) = U;:o S
I'ensemble des séquences possibles de longuéur Soit.S; I'ensemble des séquences pos-
sibles de longueut qui ne présentent pas d’occurrences successives d'iteatsiavsupport

supérieur amaxSup. SoitP[’O“t] = U;-:o S% I'ensemble des séquences possibles de ce type

et de longueur comprise entfeet ¢. Alors [Py | = )_ 2" et| P, | = ), 27 (et
. 7
‘P[/o,_tﬂ < |Po..41)-

Preuve Commencons par un rappel sur les propriétés des motifeséels. |PI|, le
nombre de motifs séquentiels possibles avéems fréquents est donné pat’| = 2" —1 (ou
|PI| = Y_;_, Ck = 2" sion ne considére pas I'itemset vidgy;|, le nombre de séquences
possibles de longueurest donnée pdiS;| = 2", En effet, le nombre de combinaisons pos-
sibles pourS; est donné par2™ x 2" x ... x 2".

t fois

4Algorithme anonymisé pour la soumission. Toutefois, ce pp@geut s’appliquer & n'importe quel algorithme
d’extraction de motifs séquentiels
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Et |Py..4|, le nombre de motifs séquentiels possibles de longQeut est donné par :
t t ;

‘P[Ot]| = |Uj:O St| = ZO 27’7147 . . .

Donnons maintenant une borne supérieure au nombre de meétjtentiels quand deux
items deH ne peuvent pas étre consécutifel\ H|, le nombre d’itemsets possibles composés

) . . . 4 _|pPIl _ 2"

d’'items: tels quemmSupp < support(z) < mazxSup eSt, donné paPI\H| = 5 = =-.

Le nombre de combinaisons possibles pSurles séquences de longuegusans occur-

n n n

rences contigies d’items dé est donné par2™ x 5 X 2" % 5 X X 2™ % "
l

% fois

n

Donc S} = (2" x 2~

2nt nt , .
)z o= 2’ = = ?7 et le nombre de séquences possibles de ce type
12 L 2

avec une longueur enteeet ¢ est donné par|P, ,| = |Uj_, Sjl = 3 2%7 O
Si I'impact deh sur le nombre d’itemsets possibles est significatif, il davicrucial pour
les motifs séquentiels. Nos expérimentations montrentaguéltre permet d’accélérer les

temps de calcul d’au moins un ordre de grandeur.

5.2 Visualiser un ensemble de motifs séquentiels extraits

Le but de cette section est de proposer une méthode peringttamsualiser les motifs
extraits de la SITS. Le grand nombre de motifs extraits paalgorithmes de fouille de don-
nées usuels est un probléme important, qui est d’'aillear®@tdans de nombreuses contribu-
tions (Pei et al., 2004; Soulet et Crémilleux, 2008; Jeudgatlicaut, 2002). Dans le cas de
I'extraction de motifs a partir d'images satellites, nouspdsons d’'un avantage pour la vi-
sualisation de ces motifs, de par le fait que les séquenpeasentent I'évolution d’'une zone
géographique. L'idée de notre méthode de visualisationl'agtiser la position spatiale des
séquences afin de construire une carte représentant lefs ixdtiaits. Nous pouvons ainsi
construire une imag# x W, sur laquelle chaque séquence participant au support d'pfue
sieurs motifs fréquents peut étre affichée. De plus, enrasigles niveaux de gris progressifs
en fonction de la participation d’'une séquence aux diffésrerotifs, il est possible de visualiser
sur une seule carte, un ensemble de motifs extraits. A notreaissancedl s’agit de la pre-
miére méthode permettant de donner une représentatiohéyoie d’'un ensemble de motifs
séquentiels extraits d’une série d’'imagka. Définition 8 présente la “fréquence de contribu-
tion” d'une séquence a un ensemble de motifs séquentialsjlp} a de motifs supportés par
une séquence, plus sa fréquence de contribution est élevée.

Définition 8 Soit F° I'ensemble des motifs séquentiels fréquents danka fréquence de
contribution d'une séquence, , =< Clus(I'(z,y)), -+ ,Clus(I"(z,y)) > dansF< est
définie par :

{sr < suy|sF € FSY

75| (®)

C(z,y)

Définition 9 SoitC(s, ) la fréquence de contribution d’'une séquengs,. L'image de fre-
quence de contributiof- est définie par :

Ie: [LW]x[l,HCN* — 0,1 CR

(2,) — Ie(z,y) = C(sny) ©
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(a) I¢ parameétres (0.005,0.3) (b) Ic parameétres (0.01,0.4)

(d) I paramétres (0.05,0.5) (e) Ic parametres (0.07,0.3) (f) I parametres (0.07,0.5)

FIG. 4 — Imagesl¢ pour différents parameétres d’extraction (support minimsopport maxi-
mum). Les pixels blancs correspondent aux valeurs élewsesd ).

Etant donnée la définition &(s..,) peut étre calculée pour chaque séquesngce (i.e.,
pour chaque coordonnée, y)). La définition 9 détaille la formation de I'imagk représen-
tant la contribution de chaque séquence a I'ensemble ddsnsgtfuentiels. Une fois cette
représentation synthétique obtenue, I'expert disposeedaarte lui permettant d’identifier ra-
pidement les différentes zones impliquées dans I'enseaddlmotifs extraits. Par exemple,
si I'expert identifie principalement des zones agricolegeit alors parcourir 'ensemble des
motifs extraits a la recherche de rotations de cultures.

6 Expérimentations

Nous disposons de 35 images d’'une résolution de 202 500sp(#B0Dx450). Elles sont
extraites de la base de données Littoral du programme€os et se situent dans le sud-
ouest de la France. Nous avons extrait de cette base de damm&eérie de 35 imagesST-

1, SPoT-2 et SP0T1-4 (illustrée en figure 2). Une fois ces images prétraitéek (& section
4), chaque pixel est décrit par quatre attributs (PIR,RD¥N et les séries correspondantes
contiennent 28 millions de valeurs.
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6.1 Visualisation d’ensembles de motifs extraits des SITS

La Figure 4 présente différents exemples d'imagesalculées pour différents's. De
fagon non surprenante, le support minimum influe de facactérsur le nombre de séquences
supportant les différents motifs. Aussi, lorsque ce supest faible, les motifs extraits sont
supportés par peu de séquences et inversement. Au delatel®los¢rvation évidente, la Fi-
gure 4(a) montre que les séquences (et donc les pixels degsmhg supportant les motifs
avec de faibles valeurs de supports correspondent prieoigat a des zones industrialisées.
La Figure 4(c), quant & elle, contient un peu plus de séqgesgpportant I'ensemble des
motifs extraits et correspond a des zones urbaines ou a&ssdBnfin, la Figure 4(e) laisse
apparaitre, en plus des zones urbaines, des zones humiess)nen gris foncé. Cette image
nous informe également sur un autre point : la constanceviianide gris sur les zones ur-
baines indique que ces régions supportent souvent en ménps fes différents motifs de
'ensemble.

6.2 Expressivité (évolution) des motifs extraits

Les images construites selon le principe décrit en 5.2 fesent aux experts une visualisa-
tion intuitive des types de motifs extraits en fonction degports minimum et maximum. De
ces ensembles, trois motifs ont été extraits par un expegrgphe ; nous détaillons ci-dessous
leur interprétation géographique :

1. Le motif <(IR,1) (NDVI,20)>, qui correspond & des zones marécageuses. Le niveau
oscille entre un niveau trés faible de proche infra-rougengues zones sont recouvertes
d’eau en hiver et un fort niveau NDVI en été, car la végétatipparait, et est de plus
trés irriguée et donc tres chlorophyllienne.

2. Le motif <(R,17) (R,18; NDVI,3)> qui correspond a des zones urbaines s’étant den-
sifiées (augmentation de 25% de la réflectance). La présémteih est de plus corro-
borée par le niveau final trés faible de NDVI indiquant unesifadsence de végétation.
L'intérét d’'une approche sur plusieurs bandes est donecpaérement bien illustré par
ce motif.

3. Le motif <(NDVI,2) (G,20) (NDVI,1)> correspond a des zones industrielles s'étant
densifiées. Ici, la diminution de NDVI indique un recul du eett végétal et le niveau
maximum atteint dans le vert corrobore la présence de tits ftype tble ondulée)
caractéristiques des zones industrielles.

6.3 Impact du support maximum sur les temps de calcul

La notion de support maximum introduite en 5.1 a une granfleeince sur le nombre
d’items fréquents qui ne sont pas autorisés a apparaitreaséene contiglie (et donc sur le
nombre total de motifs évalués). La figure 5 (gauche) indigurombre d’items qui sont
combinés dans les motifs. Par exemple, avec un support maxihe 75%, le nombre d’items
1 dont le support est compris entre 50% et 75% est de 37. Celaspand a un facteur de
réductionh = 1,7 par rapport au nombre original. Les temps de réponses aveapport
maximum de 80%, 75% et 70% sont reportés en figure 5 (droig)rdtcomparés aux temps
de réponses obtenus avec les items sans support maximuigiff@f). On peut y observer
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FiG. 5 — Nombre d’items dang"'1\ H| (gauche) et temps de réponses (droite).

que l'influence deh est trés importante sur les temps de réponses, comme ateuidgerit
en 5.1. Le principe du support maximum est trés adapté a liefale SITS, dans la mesure
ou les motifs plats sont évités et les performances dépasska d’'une application directe
d’environ un ordre de grandeur. Lors de nos expérimentsitioous avons pu constater qu’avec
un support minimum de 50% et sans support maximum, I'extragouvait prendre plusieurs
heures. Avec un support minimum de 10% I'extraction pouwaghdre plusieurs semaines. En
revanche, avec un support minimum de 10% et un support maxida50%, I'extraction se
termine en quelques minutes.

7 Conclusion

Les motifs séquentiels sont tres adaptés a la découveralestription d’évolutions dans
les données. Toutefois, quand il s'agit d’extraire des faatiévolution dans les SITS, le défi
consiste a filtrer le trés grand nombre de motifs plats, afinedpas saturer les experts. Dans
cet article, nous avons proposé i) une méthode permettartrdire les motifs d'évolution
dans les SITS, ii) un principe permettant de filtrer les nsogifats et iii) une technique de
visualisation qui permet de localiser les zones d’évotutie maniere rapide et intuitive. Nos
expérimentations montrent la pertinence de notre appretcties motifs extraits.
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Summary

Satellite Image Time Series (SITS) provide us with precimisrmation on land cover
evolution. By studying these series of images we can urataighe changes of specific areas
but also discover global phenomena that spread over largasaHowever, discovering these
evolution patterns implies to consider two main challengekted to the characteristics of
SITS and the domain’s constraints. We propose a SITS mimargdwork that allows for dis-
covering these patterns despite these constraints andoteastics. Our proposal is inspired
from sequential pattern mining and provides a relevantalisation principle.



