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1 Introduction

Le projet FOSTER a pour objectif de proposer aux géologues un proces-
sus complet permettant de les aider a modéliser et éventuellement prédire les
phénomenes érosifs & partir de données satellitaires, de MNT, de données cap-
teurs ou toutes autres sources d’information disponibles sur la zone d’étude. Il
suit donc un processus de découverte de connaissances dans des données. Dans
ce contexte, un des principaux objectifs du projet est le développement de nou-
veaux algorithmes de fouille de données spatio-temporelles.

Plus généralement, les avancées récentes en observation satellitaire ouvre un
grand nombre d’applications : analyse d’écosystemes profondément affectés par
l’activité humaine, évaluation de l'influence d’une sécheresse, d’un feu, d’une
inondation, suivi de I’évolution de cultures et de 'occupation des sols. Ainsi,
les Séries Temporelles d'Images Satellites (STIS) et les Systémes d’informa-
tion Géographique (SIG) sont une mine d’or [64] car ils sont constitués des
données a grande échelle temporelle et spatiale contrairement aux données ter-
rain habituellement utilisées. En effet, I’'observation réguliere de la Terre permet
un apprentissage des évolutions et changements normaux et permet donc, par
complémentarité, de détecter les changements anormaux. Les développements
techniques permettent de profiter de la croissance continue de la résolution spa-
tiale et de la fréquence de revisite d’'un méme site. Ainsi, les images satellitaires
a tres haute résolution (THR) sont plus nombreuses, plus riches en information
et tres complexes, ce qui rend 'interprétation visuelle laborieuse et requiert des
analyses automatiques.

La suite de ce document recense des aspects caractéristiques de I'analyse de
données (images et/ou bases de données) spatio-temporelles souvent rencontrés
dans les travaux des dernieres années. Une série d’images satellitaires et les in-
formations adjacentes contenues dans les SIG offrent 'opportunité d’extraire
des changements ponctuels ou des évolutions globales au niveau des entités de la
scene étudiée et de caractériser les composantes de celle-ci. Différentes approches
sont discutées en fonction du niveau de entité étudiée (pixel ou objet), de la
nature supervisée ou non supervisée des démarches, des méthodes utilisées pour
répondre aux diverses taches (détection de changements, clustering ou classifi-
cation) et de la nature et complexité de leurs résultats (motifs locaux, modeles
globaux).

2 Analyse de séries temporelles d’images satellites

2.1 Analyse au niveau pixel ou au niveau objet

Les facteurs qui influencent le choix entre I'analyse au niveau pixel ou au
niveau objet sont :
— le rapport entre les dimensions de pixels et des entités d’intérét de la scene;;
— le niveau de bruit des données;
— l'objectif : classification thématique générale ou gestion détaillée des
évolutions.



Analyse au niveau pixel Les méthodes classiques d’analyse suivent une ap-
proche pixel fondée sur '’hypothese que chaque pixel d’image est alloué a une
seule classe (les pixels sont purs) et que les pixels qui capturent la méme classe
de couverture de la terre sont proches les uns aux autres dans ’espace des ca-
ractéristiques. L’hypothése sous-jacente de cette approche est que les pixels d’une
image se rapportent a des classes de couverture terrestre qui sont relativement
séparables par leurs valeurs ou évolutions spectrales. Cette hypothese n’est pas
toujours valable, par exemple dans le cas ou le pixel est trop grand par rapport
a la variabilité des objets dans le paysage.

En raison de la non-correspondance de la grille de I'image avec les limites de
Pobjet réel, certains pixels mixtes (mixels) apparaissent dans I'image satellitaire.
En cas de pixels mixtes, les réponses spectrales pures des différents objets de la
scene sont confondues, menant a un probléme de signatures composites. Les
pixels mixtes ont été reconnus comme un probleme affectant 1'utilisation efficace
des données de télédétection dans les méthodes de classification et détection des
changements [18,23,11].

Fisher [20] a résumé quatre causes du probléme de pixel mixte : (1) les limites
entre deux ou plusieurs entités cartographiques, (2) la transition & 'intérieur des
phénomenes cartographiables, (3) les objets linéaires subpixel (une route) et (4)
les petits objets subpixel (une maison, un arbre).

L’analyse au niveau pizel, en préservant la résolution d’observation initiale et
I'information originale de télédétection, assure une caractérisation plus détaillée
des structures étudiées. Elle est une méthode indépendante du domaine d’ap-
plication qui est tres adéquate pour la gestion des évolutions de la couverture
terrestre [20,3]. On peut distinguer les modifications & l'intérieur des entités de
la scéne surveillée (intra-objets) et on peut offrir des informations détaillées en
vue d’une aide a la décision. Par exemple, d’une scéne agricole peuvent étre
extraites des informations agronomiques sur les cultures (rendement potentiel,
risques de maladie, besoins en eau ou en azote, maturité) qui sont nécessaires
pour la conduite optimale des cultures, pour estimer les productions et évaluer
la qualité de ’environnement.

L’existence de pixels mixtes conduit a I’élaboration de plusieurs approches
pour la classification ’soft’ (souvent appelée floue dans la littérature de télédétec-
tion) dans laquelle chaque pixel est alloué & toutes les classes dans des propor-
tions variables [71,81,24].

Les résultats de 'approche au niveau pixel sont sensibles a la résolution
spatiale par I'intermédiaire de la proportion relative de pixels mixtes, ainsi qu’au
bruit. Dans le cas d’une STIS, la méthode exige un recalage parfait des images.

Un exemple de traitement classique d’une STIS est donné dans [29] qui
présente une méthodologie et un ensemble de logiciels visant un regroupement
pixel par pixel par une stratégie non supervisée et non hiérarchique. Chaque pixel
est représenté par la série temporelle de ses valeurs; les pixels caractérisés par
des profils similaires sont affectés au méme cluster selon un critére de distance
minimale. Les clusters peuvent étre regroupés ensuite conformément aux critéres
choisis par un analyste. Au lieu d’exprimer sa connaissance avant tout regrou-



pement, l'analyste intéragit avec une partition exploratoire calculée automati-
quement, ce qui offre un certain nombre d’éléments (répartition géographique,
relation spatiale et les profils des classes de sortie) susceptibles de faciliter son
jugement. Le résultat final est une image classifiée, ou tous les pixels d’une méme
classe ont la méme étiquette.

Dans [60], la classification des STIS RSO (Radar & Synthese d’Ouverture) au
niveau du pixel est faite en utilisant des canaux synthétiques dans une étude sur
I’estimation précoce des champs agricoles cultivés et non-cultivés. Les canaux
synthétiques utilisés pour décrire les évolutions sont des fonctions mathématiques
dans le temps comme les moyennes de valeurs de la rétrodiffusion ou les dates de
rétrodiffusion maximale (canal qui contient des informations sur la préparation
des champs agricoles et sur la phénologie de la récolte). Le méme type d’appli-
cation, toujours sur des STIS RSO, est présentée par [70] o les auteurs utilisent
aussi des canaux synthétiques plus raffinés. Le cycle phénologique des cultures
est divisé en trois (au début, au cours et & la fin de la saison) et pour chaque
période une moyenne de la rétrodiffusion est calculée. Le choix de telles fonc-
tions est un a priori fort qui, pour certaines, efface I'idée méme de transition et
de changement d’état, mais qui a 'avantage d’étre synthétique. On notera aussi
qu’ici I’aspect spatial n’est pas pris en compte.

Dans [43,42,41,44] I’évolution des valeurs des pixels est considérée comme
essentielle pour caractériser le comportement de la couverture de la terre et
les phénomeénes météorologiques. L’approche [43,42] introduit I'extraction des
motifs fréquents d’évolution a partir de données des STIS en mono et multi-
bandes optiques et radar. Les motifs séquentiels fréquents, MSF, sont extraits
sous la contrainte de support, c’est-a-dire que le nombre de pixels couverts par
un motif dépasse un seuil établi par I'utilisateur.

Une approche d’extraction de motifs d’évolution de séries temporelles
d’images satellites avec plusieurs bandes est présentée dans [62] et [63]. Re-
posant sur I’extraction de motifs séquentiels, la méthode a été spécifiquement
congue afin d’extraire des motifs d’évolutions non-majoritaires qui décrivent des
changements. Les auteurs introduisent un seuil maximal de fréquence d’appari-
tion, les motifs découverts ayant donc leur support compris dans un intervalle.
Pendant le processus de découverte des motifs, ils éliminent les motifs contenant
deux valeurs successives identiques sur une bande, étant intéressés surtout par
les changements. Pour tous les exemples présentés ci-dessus, les relations de voi-
sinage spatial des pixels ne sont pas utilisées, les pixels étant traités de facon
indépendante.

Analyse au niveau objet Une solution pour pallier les difficultés associées a
I’analyse basée sur les pixels peut étre de fonctionner a 1’échelle spatiale des ob-
jets d’intérét. Un objet est défini comme une entité caractérisée par un ensemble
de parametres dont les valeurs ne se modifient pas dans les différents points qui
appartiennent a l'entité considérée. Plus simplement, on peut dire que l'objet
a la propriété d’uniformité des parametres de définition. Un des parametres les
plus simples et les plus utilisés est la valeur du niveau de gris.



Par exemple, une approche basée sur ’objet diminue la possibilité de classer
incorrectement les pixels individuels [32,4,65]. En effet, ’analyse au niveau objet
est moins influencée par le bruit. Par la focalisation sur les objets du monde
réel, les cartes produites de cette fagon peuvent étre plus directement utilisables
par les analystes. L’analyse basée objets d’une séquence d’images exige la seg-
mentation et la classification des images, le probleme délicat étant la mise en
correspondance des objets individuels dans le temps.

Dans [34] est présenté le cadre de la fouille de séquences d’images satellitaires
météorologiques qui combine détection d’objets a partir des scénes et clustering
des scenes. Les scenes sont d’abord classées automatiquement a I’aide de SOM
(Self-Organizing Map) en deux étapes. Les images incluant des objets similaires
en mouvement sont affectées au méme cluster. Puis les scénes contenant des ob-
jets proéminents sont aussi regroupées. Les groupes sont examinés et étiquetés
sémantiquement par 'expert et les séquences d’images sont transformées en
une base de données de séquences d’identificateurs de groupes. Ces séquences
sont scrutées en utilisant des fenétres glissantes sous des contraintes temporelles
(maximum de temps écoulé entre les signatures) et de fréquence d’apparition
pour déterminer des dépendances temporelles fortes de type épisodes comme
A — B. Ceci peut étre lu comme “si on observe la signature A une ou plusieurs
fois, alors, plus tard, on observe une ou plusieurs fois la signature B”. En effet, il
y a une condensation de la séquence (par exemple A - A — B — B=A — B)
qui conserve seulement les changements, le rythme étant perdu [33]. Apres
Pextraction d’images qui incluent des objets proéminents basés sur le résultat
du clustering, les positions et les formes des objets sont approximées par un
modele de mélange gaussien a l’aide d’un algorithme de type EM (Expectation-
Maximization). Les objets identiques entre les scénes successives sont reconnus et
étiquetés. D’autres connaissances telles que les trajectoires d’objets sont extraites
a partir des séries temporelles d’identificateurs de groupes et des informations
sur les objets. Finalement, les connaissances extraites sont stockées dans une
base de données, qui permet des requétes de haut niveau via l'interface utili-
sateur, et ainsi la découverte de connaissances par les experts du domaine est
facilitée.

Dans [47], est présentée une méthode de segmentation spatio-temporelle
d’une STIS a haute résolution qui consiste dans un premier temps en un parti-
tionnement spatial de chaque image et dans un second temps en une sélection
temporelle d’instants pertinents. La scene de la STIS est considérée comme
constituée de plusieurs couches, et 'intérét est concentré sur ’arriere-plan dont
les objets sont immobiles mais évoluent radiométriquement. On propose une
représentation de la dynamique de cet arriere-plan dans un graphe. Les noeuds
de ce graphe représentent les objets de la sceéne, et les arcs les correspondances
temporelles entre ces objets traduisant une relation de type “devenir”. Une navi-
gation dans ce graphe permet donc d’accéder a I’histoire des objets. L’analyse de
la STIS se décompose en trois étapes : la segmentation des images, la construc-
tion du graphe, et un regroupement des évolutions radiométriques similaires. La
méthode de multi-segmentation jointe permet de ne pas découpler totalement



la premiere et la deuxieme étape. Une fois les objets extraits, les noeuds du
graphe d’adjacence temporelle des objets sont déterminés, et les arcs peuvent
alors étre trouvés en estimant les correspondances entre objets. Une méthode
permettant de regrouper de fagcon automatique les objets sous-jacents par simi-
larité d’évolution radiométrique est proposée.

Dans [48], les auteurs proposent une méthode qui permet d’exploiter & la
fois les structures spatiales des STIS extraites par segmentation spatiale, et I'in-
formation temporelle des évolutions des pixels. Les cartes d’évolutions de la
STIS, basées sur 'analyse au niveau du pixel, peuvent raffiner des segmenta-
tions réalisées sur chaque image de la série. Ainsi, les segmentations peuvent
étre enrichies par des informations concernant les évolutions temporelles.

2.2 Méthodes usuelles d’analyse de séries temporelles d’images
satellites

La raison d’étre des méthodes supervisées est d’expliquer et/ou de prévoir
un ou plusieurs phénomenes observables et effectivement mesurés. Concretement,
elles vont s’intéresser & une ou plusieurs variables de la base de données définies
comme étant les cibles de I'analyse. Parmi les techniques développées dans ce
but, on peut citer les techniques a base d’arbres de décision, les techniques sta-
tistiques de régressions linéaires ou non linéaires, les techniques a base de réseau
de neurones (perceptron mono et multi couches, etc.), d’algorithmes génétiques,
d’inférence bayésienne, etc.

Les méthodes non-supervisées permettent de travailler sur un ensemble de
données dans lequel aucune des données ou des variables n’a une importance
spéciale par rapport aux autres. Cela signifie qu’aucune variable n’est considérée
individuellement comme la cible ou 'objectif de I'analyse. Ces méthodes sont
souvent utilisées pour dégager un ensemble des groupes homogenes du point de
vue des leurs caractéristiques (clustering).

Classification supervisée La classification consiste a examiner les ca-
ractéristiques d’une entité et lui attribuer une classe en supposant que certaines
classes ou catégories ont été déja prédéfinies. Dans le cas d’une STIS, I'objec-
tif principal est d’identifier automatiquement pour chaque séquence d’entrée sa
classe ou la catégorie correspondante.

L’article [26] présente un processus de classification collaborative multi-
stratégie multi-étape de données complexes. L’aspect collaboratif multi-stratégie
est basé sur un raffinement automatique et mutuel des résultats de plusieurs
classifications. Les auteurs ont défini un concept de résolution des conflits pour
représenter les dissensions de classification qui utilise un critere de similitude,
basé sur le recouvrement des classes. Le résultat fourni est unique et la méthode
peut intégrer différents types d’attributs (numériques, symboliques ou struc-
turés). La méthode proposée est appliquée pour une classification au niveau
pixel d’images de télédétection.

Dans [46] est proposée 'utilisation d’un modeéle dynamique pour améliorer la
classification de la couverture du sol sur une séquence d’images de télédétection.



I’approche consiste a représenter une parcelle de terre comme un systeme dy-
namique et & modéliser son évolution (en introduisant des connaissances sur les
cycles des cultures) en utilisant le formalisme des automates temporisés. Afin
d’affiner les résultats obtenus par un classificateur traditionnel, les observations
données par une classification préliminaire des images sont combinées avec les
états attendus fournis par une simulation avec un automate.

Clustering Contrairement a la classification supervisée, le clustering est utilisé
lorsqu’il n’existe pas de données étiquetées, ce qui signifie que c’est une opération
sans supervision.

Dans le cas du clustering, 'objectif est de regrouper les différentes entités
dans des classes naturelles, des groupes (ou clusters) de sorte que les objets d’un
méme groupe soient aussi homogenes que possible et que deux groupes différents
contiennent des objets suffisamment différents. Etant donné que chaque instance
doit étre semblable aux autres instances du méme groupe, et dissemblable avec
les instances des autres groupes, il est habituel que les méthodes de clustering
fassent usage d’une mesure de similarité, afin d’identifier les groupes. Cette me-
sure de similarité, appelée aussi une fonction de distance, est indispensable pour
effectuer le regroupement, mais peut étre assez difficile & définir, en particulier
en présence de types de données complexes.

Une des principales difficultés est de découvrir le nombre de clusters. Apres
cela, il est nécessaire d’identifier ces clusters, d’attribuer un nouveau label pour
chacun d’eux et de découvrir leurs descriptions lorsque cela est nécessaire. De
cette maniere, le regroupement est en mesure d’identifier des régions ayant des
caractéristiques différentes, ce qui contribue a définir la répartition globale des
données. Des corrélations entre les attributs peuvent également étre trouvées, ce
qui peut aider a la tache de pré-traitement de sélection de caractéristiques.

Dans [45], les auteurs traitent le probléme de segmentation des images satel-
lites multi-dates en identifiant des clusters qui contiennent des pixels qui évoluent
similairement dans le temps. Ils introduisent une mesure de similarité des séquen-
ces en tenant compte uniquement des changements d’états. L’information sur le
rythme n’est donc pas conservée et l'information spatiale n’est pas prise en
compte mais ils soutiennent que 1’évolution au sol est saisie. L’algorithme utilisé
repose sur la stratégie d’alignement des séquences discretes (distance d’édition).
L’intégration de la mesure de similarité dans le cadre d’algorithmes classiques
de clustering est également discutée dans ’article.

Dans [25], une approche originale pour le clustering de données multi-dimen-
sionnelles est proposée. La méthode est basée sur 'estimation du nombre de
groupes & partir de la construction d’un arbre couvrant minimal (MST, minimum
spanning tree) avec l'algorithme de Prim, afin de fournir les parametres d’ini-
tialisation de ’algorithme K-means classique. Les sommets sont supposés étre
répartis selon une distribution de Poisson et les mesures utilisées pour mesurer la
similarité entre les points des données multi-dimensionnelles sont fondées sur des
divergences informationnelles symétriques. Deux applications sont présentées en
utilisant des mesures de réflectance a différentes longueurs d’onde. L’une porte



sur la classification taxonomique des astéroides et 'autre concerne la segmenta-
tion dans une image multi-spectrale. L’aspect spatial n’est pas pris en compte.

Extraction de motifs et détection de changements Dans une séquence
d’images satellitaires, un grand nombre de travaux se sont focalisé sur la
détection des changements entre deux images consécutives ou sur 'extraction
des évolutions de la séquence entiere. Les changements sont importants dans des
applications telles que la surveillance de I’environnement et des foréts, le controle
et la gestion de 'agriculture et de I’extension des zones urbaines.

La détection de changements est le processus d’identification d’états distincts
d’une zone en 'observant a des dates différentes. Ce processus est un type parti-
culier de classification dédiée a la discrimination de deux classes de zones : “avec
changements liés & un phénomene d’intérét” et “autres”. Ainsi, analyse est su-
pervisée dans le sens que le type de changements doit étre précisé et se limite en
général & des données provenant de deux dates particulieres. Le résultat final est
une carte des zones de changement. Les techniques de détection de changement
ont généralement besoin de renseignements sur le type de changement qui doit
étre pris en compte. Par exemple, on peut vouloir chercher des changements
brusques, comme les inondations, les tremblements de terre, ou les catastrophes
anthropiques (e.g., [39]), ou on peut étre intéressé par des changements progres-
sifs tels que 'accumulation de la biomasse (e.g., [78]).

La détection de changements peut se décomposer en deux étapes distinctes :
I’obtention d’indices de changements suivie par la discrimination des zones de
changements. Ces indices peuvent caractériser des changements ponctuels, dans
le voisinage du pixel ou a ’echelle des structures.

Dans la premiere catégorie la différence des attributs d’intérét d’un méme
pixel entre deux dates est utilisée [17], [50]. Bien qu’elles nécessitent un recalage
fin et qu’elles soient sensibles au bruit, les techniques de détection de chan-
gement appliquées au niveau du pixel sont efficaces, en particulier lorsque des
changements de réflectance sont évalués entre deux images optiques. Dans [6],
les auteurs utilisent une série temporelle relative a la végétation, et détectent les
modifications en assignant a chaque pixel un score de changement. Ils proposent
un algorithme récursif de fusion qui exploite les cycles annuels de végétation pour
distinguer les points qui ont subi un changement des autres. La capacité de 1’al-
gorithme a ignorer les changements saisonniers naturels est particulierement at-
tractive. Parmi les limitations de ’algorithme, on peut mentionner qu’il n’utilise
pas linformation spatiale qui est présente dans les données et qu’il ne découvre
pas les motifs dominants dans les données. Une autre étude sur la détection de
changements, qui utilise des données MODIS de haute résolution, est présentée
dans [51]. La méthodologie de détection est basée sur des sommes annuelles d’un
autre canal synthétique (I'indice NDVT) pour un pixel du sol donné. Un change-
ment est détecté si le z-score de la différence des sommes annuelles est supérieur
a un seuil.

La deuxieme catégorie prend en compte les changements des interactions spa-
tiales des pixels. En général, ce sont dans ce cas des méthodes de caractérisation
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de texture sont employées. Par exemple, dans [49] est proposée une technique
d’intégration des différences d’intensité et de texture entre deux images. La me-
sure de texture utilisée est robuste aux variations de bruit et d’illumination.

Concernant la troisieme catégorie, les changements sont détectés sur les pixels
qui changent de classe d’une image a ’autre. Par cette approche, on peut s’af-
franchir des problemes d’étalonnage et de recalage des images mais le probleme
de Pextraction des structures d’intéréts subsiste (ce qui nécessite généralement
des connaissances a priori). Une approche proposée dans [10], consiste a seg-
menter les deux images et fusionner les segmentations. Cette fusion consiste a
obtenir une segmentation commune aux deux images, ou chaque parcelle est
homogene. Ensuite, chaque parcelle est caractérisée par un vecteur d’indices de
changement qui permet d’évaluer les changements en restant a la résolution des
parcelles. Cette méthode engendre des résultats détectant des zones de change-
ments compactes et a pour avantage d’étre robuste au bruit. Dans [5], les pixels
sont regroupés en fonction de leur réflectance et de leur position pour trouver
des objets. Les objets dont le comportement ne correspond pas a une référence
stable sont sélectionnés.

On peut distinguer trois grandes familles méthodologiques pour I'analyse de
changements [62]. Les méthodes bi-temporelles, permettent de situer et d’étudier
des changements abrupts ayant lieu entre deux observations d’un phénomene a
caractériser. Les méthodes correspondant a des techniques mixtes, principale-
ment statistiques, s’appliquent généralement a deux images mais peuvent étre
combinées pour en analyser plusieurs. Les méthodes dédiées a 1’étude de séries
temporelles d’images sont généralement basées sur I’analyse de trajectoires ra-
diométriques de pixels, afin de les comparer ou de détecter des ruptures.

Quel que soit le type de méthode de détection de changement utilisée pour
I’analyse de STIS, il existe un décalage entre la quantité d’information que
représentent ces séries temporelles, et la capacité des algorithmes a les analyser.
Ces algorithmes sont le plus souvent dédiés a l’analyse bi-date d’une sceéne et
se concentrent sur la cartographie des zones de changements et non sur leur ca-
ractérisation. Les méthodes bi-date sont de plus liées a des thématiques d’études
spécifiques et sont incapables d’appréhender des changements ayant lieu au tra-
vers d'une STIS. Quant aux méthodes multi-dates, elles sont souvent difficile-
ment interprétables et ne permettent pas de caractériser le changement.

Ces méthodes sont limitées par la dimension temporelle et ne permettent
pas une extraction d’information pour la gestion d’une base de séquences mul-
titemporelles d’images. En outre, ces méthodes sont appropriées pour les chan-
gements abrupts mais sont peu performantes en cas de changements progressifs
qui s’operent sur plusieurs images. Elles n’extraient pas 'information d’évolution
disséminée au long d’une STIS. Pour la fouille de données, les intéréts sont plus
vastes. Dans ce cas, on peut exploiter la totalité des données fournies par les
images, sans une sélection a priori, et on peut obtenir une caractérisation totale
des évolutions observées.

Les méthodes d’extraction de motifs séquentiels [2,55,85,61] permettent
d’identifier les ensembles de séquences ayant suivi la méme évolution. De plus,
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elles permettent de caractériser cette évolution, en fournissant le motif partagé
par cet ensemble de séquences. L’extraction de motifs d’évolution fréquents a
partir des STIS, introduite dans [42,43,41,44] utilise des données mono et multi-
bande optiques et radar pour la météorologie et I'agriculture.

L’obtention de motifs montrant 1’évolution temporelle des pixels des images
peut aussi étre utilisé pour la classification. Dans ce cas, les pixels montrant des
motifs suffisamment semblables doivent étre affectés a la méme classe. Cela peut
étre fait :

— de maniere supervisée : dans ce cas les classes doivent étre définies par
I’analyste a priori et un ensemble d’apprentissage doit étre formé, consti-
tuant un ensemble de pixels pour lesquels la classe d’attribution est
spécifiée.

— de maniere non supervisée : aucune classe n’est définie a priori, les groupes
sont générés par la technique elle-méme. Les motifs/séquences sont re-
groupés selon leur similitude globale en groupes et le nombre de ces groupes
peut étre défini a priori par I'utilisateur ou déterminé par 1’algorithme lui-
méme. La similitude entre motifs/séquences peut étre définie de plusieurs
fagons. L’objectif est de construire une partition (dans laquelle chaque mo-
tif/séquence est assigné généralement a une classe) telle que les classes sont
en interne aussi homogenes que possible. Leur signification est dérivée par
une interprétation appropriée des résultats.

3 Extraction de motifs dans des bases de données
spatio-temporelles (Spatio-temporal Pattern Mining)

La découverte de motifs ("Pattern Discovery”) dans les données est I'un des
problémes phare en fouille de données. Il a été étudié intensivement avec, par
exemple, les efforts en bioinformatique pour l'analyse de données génomiques
a large échelle mais aussi dans de nombreux domaines d’applications ou des
régularités peuvent étre porteuses de valeur ajoutée (par exemple, la découverte
de regles d’associations dans des données transactionnelles, le calcul de mo-
tifs dans des bases de séquences ou des bases de graphes). En général, l'ex-
traction est effectuée sous contraintes et il s’agit alors de ne calculer que les
motifs qui satisfont une certaine contrainte dans les données (e.g., des regles
d’association fréquentes et valides [1], des motifs séquentiels [2,54,56] satisfai-
sant éventuellement de plus une expression réguliere [75], ou encore des graphes
[40] et des arbres [74,86] fréquents). L'une des contraintes les plus étudiées est la
contrainte de fréquence minimale mais bien d’autres formes de contraintes plus
ou moins complexes ont été étudiées [31,16,72,69]. On sait aujourd’hui com-
ment exploiter efficacement toute combinaison booléenne de contraintes primi-
tives dites monotones ou anti-monotones. On trouve des syntheses sur ce champ
d’étude dans les travaux consacrés aux bases de données inductives [38,7] et no-
tamment dans [68] et [8] ainsi que dans les nombreuses publications produites
par les projets européens (cInQ dans FP5, IQ dans FP6) ou ANR (e.g., Bingo2)
dédiés a ces questions.

12



Face & l'explosion de la collecte/utilisation de I'information spatiale et des
Systemes d’Information Géographique (SIG), de nombreux travaux ont été
réalisés dans le contexte de 'extraction de motifs spatio-temporels. Néanmoins,
une majorité de ces travaux traitent souvent les dimensions spatiale et temporelle
séparément. L’extraction de séries temporelles vise a repérer des caractéristiques
fréquentes dans le temps [2,73,54,85,58] sans prendre en compte 'espace. La
recherche de co-localisations [36,87,35,84,77,83] extrait un ensemble de ca-
ractéristiques apparaissant fréquemment dans des objets voisins sans prendre
en compte le temps. Plus récemment, ces travaux ont été étendus pour intégrer
simultanément les dimensions spatiale et temporelle. Une synthese récente vient
d’étre éditée par le consortium GeoPKDD [28]. Cependant, dans ces travaux, les
domaines de motifs utilisés et donc les motifs extraits ne sont pas a la hauteur de
la complexité spatiale des objets a étudier dans des images satellitaires. De méme,
les contraintes primitives généralement étudiées (typiquement des fréquences mi-
nimales) restent insuffisantes pour caractériser les criteres d’intérét des experts
comme les géologues.

De maniere générale, nous pouvons distinguer deux types de travaux : ceux
étudiant I’évolution spatio-temporelle d’objets mobiles, souvent assimilés au
suivi de trajectoires, et ceux étudiant ’évolution spatio-temporelle des propriétés
(ou caractéristiques) associées aux objets.

3.1 Suivi de trajectoires d’objets mobiles

L’émergence des nouvelles technologies mobiles (démocratisation des GPS et
des téléphones mobiles) a entrainé la collecte de grandes quantités de données
spatio-temporelles, permettant ainsi d’entrevoir de nouvelles applications. Par
exemple, le projet GeoPKDD [28] a étudié 'aménagement du plan de circu-
lation de grandes agglomérations en fonction des déplacements des véhicules.
L’analyse des objets en mouvement a également comme domaines d’applications
la géographie socio-économique, le sport (par exemple, les joueurs de football),
I’analyse et le controle de la péche, les prévisions météorologiques et 1'analyse
du mouvement (suivi des ouragans). Ces données relatives aux déplacements,
et a la mobilité en général (mobility data), se présentent généralement sous la
forme de bases de données de trajectoires. Dans [53,12,82,27,67], les auteurs
définissent les trajectoires comme des objets en mouvement représentés par des
séquences de tuples (1, t), ot 1 est la localisation de I'objet au temps t. Autrement
dit, une trajectoire est une collection d’arréts d’un méme objet se déplagant a
différentes localisations spatiales. La figure 1 représente schématiquement une
base de données de trajectoires.

Le nombre de trajectoires étant important, I'un des objectifs des méthodes
d’extraction est de trouver les séquences les plus pertinentes (p.ex. les plus
fréquentes). Face a cette problématique, plusieurs approches ont été proposées
dans la littérature.

Par exemple, [53,12,13] se sont intéressés & I'extraction de motifs périodiques
dans une base de données de trajectoires. Les objets étudiés (p.ex. des bus)
ont la particularité de suivre approximativement la méme route a intervalles de
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Figure 1. Exemple de base de données de trajectoires de véhicules
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temps réguliers. Dans un premier temps, cette approche consiste a résumer 1’en-
semble des trajectoires d’'un méme objet par une seule séquence de segments.
Les segments de trajectoires similaires sont regroupés en utilisant une fonction
de similarité qui tient compte de la proximité spatiale, basée sur I’angle et la
longueur spatiale des segments. Cette approche donne une meilleur abstraction
des trajectoires et diminue la taille des données pour I'extraction. Contraire-
ment a d’autres travaux, ces motifs integrent aussi une notion de flou au niveau
des localisations, ce qui permet d’extraire un motif méme s’il ne se répete pas
exactement au méme endroit. Dans un second temps, un algorithme par niveaux
est utilisé pour extraire les motifs fréquents. Cet algorithme dérivé d’Apriori a
été optimisé grace a 'utilisation d’une nouvelle structure de données (substring
tree). Ce travail a été validé sur une base de données de trajectoires de bus, ol
chaque séquence correspondait aux déplacements d’un bus dans une journée.

Dans [21], les motifs étudiés sont des groupes d’objets partageant un type de
mouvement (direction, vitesse) & une date donnée dans une certaine région de
I’espace. Cing types de motifs de trajectoire basée sur le mouvement, la direction
et la localisation sont proposés (convergence, rencontre, troupeau, leadership et
récurrence). Les travaux présentés dans [30] permettent de détecter les 4 pre-
miers types de motifs définis dans [21] en utilisant des algorithmes de calcul ap-
proximatif. Les motifs spatio-temporels identifiés sont des sous-groupes d’objets
ponctuels mobiles, avec des nombreux éléments localisés dans une région assez
petite et présentant un mouvement similaire de point de vue de la direction, du
but visé et/ou de la proximité.

Les auteurs présentent dans [59] une adaptation d’un algorithme de cluste-
ring basé sur la densité pour les trajectoires d’objets en mouvement. Ils s’ap-
puient pour faire cela sur une notion de distance entre trajectoires. Ils mettent
I’accent sur la dimension temporelle - essentiellement en élargissant I'espace de
recherche des groupes intéressants en tenant compte des restrictions des tra-
jectoires sources sur des sous-intervalles de temps. L’algorithme proposé vise a
chercher les intervalles de temps les plus significatifs qui permettent d’isoler les
groupes de qualité supérieure.
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Dans [27], les auteurs proposent une extension du paradigme d’extraction
de motifs séquentiels a 'analyse des trajectoires d’objets en mouvement. Ils
introduisent les motifs de trajectoires comme des descriptions concises de com-
portements fréquents, en termes d’espace (les régions de ’espace visitées lors
des déplacements) et de temps (la durée des déplacements). Ce travail est da-
vantage axé sur des concepts de niveau supérieur (au lieu de découvrir un mo-
tif impliquant un endroit spatial précis, une localisation générale est trouvée).
Ces localisations générales sont appelées régions d’intérét (Regions-of-Interest
ou Rol). Les motifs fréquents de déplacement entre ces régions sont découverts
par la suite.

Les auteurs présentent dans [9] une approche automatique de haut-niveau
pour la modélisation des connaissances spatio-temporelles a partir d’images sa-
tellitaires. Ils proposent d’utiliser une segmentation multi-approche comportant
plusieurs méthodes de segmentation pour améliorer la modélisation et 'inter-
prétation des images. Les expériences, sur deux scenes LANDSAT, montrent
que leur approche surpasse les méthodes classiques de segmentation d’image et
sont en mesure de prédire des changements spatio-temporels de couverture du
sol.

3.2 Dynamique spatio-temporelle de phénomeénes en fonction de
leur environnement

Dans un certain nombre de travaux [76,80,79,14,15,37], Pobjectif est différent
de la fouille de trajectoires. En effet, il ne s’agit pas de suivre le déplacement
d’objets précis en mouvement, mais d’étudier 1’évolution et les interactions glo-
bales, dans l'espace et dans le temps, d’ensembles d’évenements en fonction
de leur environnement. Un exemple d’application est ’étude de 1’évolution des
quartiers d’une ville en fonction de différents facteurs tels que le nombre de tou-
ristes, le type d’éveénements socio-culturels, ou le type d’attractions a visiter a
proximité. Dans cet exemple, il est évident que les quartiers ne se déplacent pas.
Il ne s’agit donc pas d’étudier des trajectoires mais d’étudier comment évolue
I’ensemble des quartiers en fonction de leurs caractéristiques et des évenements
qu’il s’y produit. Afin d’illustrer un peu plus cette différence avec la fouille de
trajectoires, nous allons prendre un autre exemple : celui de la propagation d’une
virus tropical (p.ex. dengue ou chikungunya) dans les différents quartiers d’une
ville. Le virus ne peut étre associé a une trajectoire car il peut se propager a
plusieurs endroits a la fois, tout en restant présent dans le quartier d’origine.
Dans ce contexte, ’objectif est plutdt de rechercher comment se propage le virus
de quartiers en quartiers en fonction de caractéristiques environnementales sta-
tiques (p.ex. le nombre de piscines ou le nombre d’espaces verts) ou dynamiques
(p-ex. la météo).

Dans cette catégorie de méthodes, [14,15] ont généralisé le concept de co-
localisations a des données spatio-temporelles. Initialement, les co-localisations
(colocation) se focalisaient uniquement sur la dimension spatiale. Cette notion
a été étudiée dans un grand nombre de travaux [36,84,77,66,22]. Ces motifs spa-
tiaux sont des ensembles de propriétés (ou types d’éveénements) fréquemment
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associés & des objets spatiaux voisins (cad leurs instances forment des cliques).
Le motif {mine, erosion,vegetation_faible} pourrait étre un exemple de co-
localisation associé & des zones ou ’érosion serait étudiée. Il représenterait le fait
que les propriétés mine, érosion, et végétation_faible sont souvent dans des zones
voisines. Autrement dit, il y aurait une corrélation spatiale entre ces éléments.
Les co-localisations spatio-temporelles ont été définies comme une extension des
co-localisations classiques afin de représenter des ensembles de propriétés as-
sociées a des objets voisins dans ’espace et dans le temps. Plus précisément, ces
motifs sont tels que leurs instances sont spatialement proches pendant une frac-
tion significative de temps. Ces contraintes ont été intégrées par l'intermédiaire
d’une mesure d’intérét monotone combinant prévalence spatiale et prévalence
temporelle. Pour simplifier, seul les motifs apparaissant un grand nombre de fois
dans un grand nombre de temps sont conservés. Par exemple, dans la figure 2,
les motifs {erosion, piste} et {feux,vent,aireRepos} sont des co-localisations
spatio-temporelles (les traits en pointillés représentent la relation de voisinage).
Toutefois, {feux,vent,aireRepos} aura une mesure d’intérét plus forte que
{erosion, piste} car il apparait fréquemment dans un nombre de temps plus
important ({erosion, piste} n’apparait qu'une seule fois & chaque temps). Pour
extraire ces motifs, les auteurs ont notamment proposés une stratégie générer-
tester et un parcours par niveaux de type Apriori.

Joux Vent"itpiAireR%
Vent jreRepos ~ feux
Vent feux feux {erosion,piste}
=2 AireRepos
i 3 “»
AireRepos Vent
o |
erosion
feux : 2 {feux,Vent,AireRepos}
. () piste
AireRepos " (3
Vent erosion
p|s£§' t1

erosion / /
t0 Temps

Figure 2. Exemple de co-localisations spatio-temporelles

Le concept de co-localisations a aussi été étudié dans d’autres travaux. Par
exemple, les travaux de Qian et al. dans [67] se sont intéressés & Pextraction des
SPCOZ (Spread patterns of spatio- temporal co-occurrences over zones). Ces
motifs représentent la propagation (la ”trajectoire”) de co-localisations spatiales.
Qian et al. ont ainsi étendu les travaux sur les co-localisations afin d’intégrer
une nouvelle dimension temporelle. Plus précisément, ils suivent le déplacement
d’éléments de propagation (spread element). Un élément de propagation est une
co-localisation ”fréquente” localisée et associée a une fenétre temporelle. Dans la
figure 3, la co-localisation fréquente {erosion, piste} associée a l'intervalle [t0,t1]
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est un élément de propagation. Les éléments de propagations combinés deux a
deux constituent des arbres représentant la propagation d’un motif (SP-Tree ou
Spread Pattern Tree). La figure 3 illustre deux exemples de motifs SPCOZ :
le SP-tree de {erosion, piste} et celui de {feux,vent, aireRepos}. L’algorithme
d’extraction commence par rechercher toutes les co-localisations fréquentes de
taille 2 (par une méthode de type Apriori), les utilise pour construire les éléments
de propagation pour tous les temps, et génere les SP-Tree correspondants. A
cette étape, les motifs construits sont donc des arbres de propagation composés
de co-localisations de taille 2. Les autres arbres de propagation (ceux ayant
des co-localisations de taille supérieure & 2) sont obtenus par une approche par
niveaux de type Apriori, ie les arbres ayant des co-localisations de taille k sont
obtenus a partir des sous-arbres composés des co-localisations de taille k-1.
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Figure 3. Exemple de SPCOZ

Dans [82], Yang et al. proposent un ”framework” pour I’extraction de motifs
spatiaux apparaissant fréquemment a différents temps, et une extension permet-
tant de visualiser certaines évolutions. Ils ont validé leur approche sur un jeu
de données étudiant I’évolution de molécules et de vortex. Les motifs étudiés,
appelés SOAP (Spatial Object Association Pattern), peuvent étre représentés
sous la forme de graphes. Dans de tels graphes, chaque noeud correspond a une
propriété, et chaque aréte représente une relation de voisinage. Comme précisé
par les auteurs, ce travail partage des similitudes avec les co-localisations car
cette approche permet aussi d’extraire des ensembles de propriétés associées
a des objets voisins, cad formant des cliques. Toutefois, a la différence de ces
dernieres, les auteurs considerent des objets géométriques plutot que des points
pour les calculs de distances et de voisinage. De plus, ils permettent d’extraire
trois autres types de configuration (cf exemples de la figure 4) : étoile, séquence
et minLink. Ce dernier type permet de définir des SOAP plus généraux ou seul
le nombre minimum d’arétes (minLink) associées & chaque noeud est fixé (cad
le degré minimum des noeuds). Par exemple, si minLink = 1, tous les SOAP
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de type étoile, clique ou séquence sont générés. A noter que pour les séquences,
les arétes représentent une relation de voisinage et de direction. Par exemple,
une aréte (x,y) représente ”x est voisin et au dessus de y”. Finalement, les au-
teurs montrent aussi comment utiliser (en post-traitement) les SOAP fréquents
pour visualiser 1’évolution d’'un méme ensemble de propriétés F. Pour cela, ils
définissent la notion d’épisodes comme un ensemble d’instances associées a un
intervalle de temps ou le motif est apparu puis disparu. Les épisodes de tous
les SOAP fréquents associé & F' sont recherchés (tous types confondus), puis or-
donnés en fonction de leur date d’apparition. La séquence ainsi générée permet
de visualiser I’évolution spatiale (étoile, clique, ...) de ’ensemble de propriétés
étudiés. Toutefois, ce post-traitement ne permet pas de prendre en compte les
évolutions de forme des objets étudiés, ainsi que les éventuelles relations de cause
a effet. En effet, seul les changements globaux de ”configuration” peuvent étre
observés. De plus, le nombre d’épisodes peut étre important pour un méme en-
semble de propriétés, ce qui rend tres difficile ’analyse de la séquence (comme
le montre la figure 4). L’intégration d’informations supplémentaires telle que la
météorologie est également délicate.
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Figure 4. Exemple de SOAP fréquents et visualisation de ’évolution d’un ensemble

de propriétés grace a ces SOAP

De la méme maniere, les travaux sur l'extraction des séquences, utilisés
initialement pour rechercher des régularités temporelles, ont été appliqués
et étendus au spatio-temporel. Par exemple, Tsoukatos et al. dans [76] ont
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étendu les travaux sur les séquences d’itemsets afin d’extraire des séquences
représentant 1’évolution dans le temps de zones d’études (p.ex. des quartiers).
La base de données considérée est constituée de séquences d’itemsets (ensembles
de caractéristiques environnementales) représentant ’évolution temporelle des
différentes zones. Un algorithme effectuant un parcours en profondeur de ’espace
de recherche est ensuite appliqué pour extraire les séquences les plus fréquents
(ie celles apparaissant dans le plus de zones). La figure 5 illustre un exemple
de séquences pouvant étre extraites. Les auteurs ont également proposé une ap-
proche pour extraire les séquences fréquentes & une granularité spatiale plus
élevée (p.ex. région) en exploitant les séquences fréquentes trouvées & une gra-
nularité plus faible (p.ex. ville). Ils exploitent pour cela le fait que les séquences
extraites a un niveau plus faible resteront fréquentes a un niveau de granula-
rité plus élevé. La méthode recherche alors uniquement de nouvelles séquences
fréquentes issues de I'agrégation spatiale.
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Figure 5. Exemple de séquences représentant 1’évolution des zones

Les séquences, et plus généralement les graphes, ont aussi été utilisés pour
représenter la propagation de phénomenes dans l’espace et dans le temps
[52,37,80,79].

Dans [80], les auteurs se focalisent sur l'extraction de séquences représentant
la propagation spatio-temporelle d’événements dans des fenétres temporelles
prédéfinies. Dans cet objectif, ils découpent la dimension temporelle en fenétres
d’une taille donnée (p.ex. 4 jours), divisent I’espace sous la forme d’une grille,
et introduisent le concept de flow pattern. Un flow pattern est une séquence
d’ensembles d’évenements de la forme < Ey — Ey — ... — E, > ou E;
est un ensemble d’événements de la forme e(localisation), avec e un type
d’évenements (p.ex. pluie, vent). Chaque ensemble d’événements est composé
d’évenements spatialement voisins apparaissant au méme temps. Deux ensembles
d’évenements F, et E,; sont consécutifs dans la séquence, si leurs évenements
appartiennent & la méme fenétre temporelle, s’ils sont tous voisins et qu’ils
apparaissent & deux temps consécutifs. L’objectif de ce travail est de trouver
les séquences d’événements apparaissant fréquemment, cad celles apparaissant
un grand nombre de fois suivant les mémes localisations. La figure 6 montre
un exemple de jeu de données et quelques flow patterns avec leur support
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(dans cet exemple, deux événements sont voisins si leur distance euclidienne
est inférieure ou égale & 1). Les événements sont localisés par des coordonnées
(X,Y) tel que I’événement pluie(0,1) au temps t0. A titre d’exemple, le flow
pattern < {piste(0,0)} — {erosion(1,0)} > apparait 3 fois. A 'opposé, le
motif < {piste(0,0),pluie(0,1)} — {AirRepos(1,2), feux(1,2)} > & un sup-
port de 0 car les événements {AirRepos(1,2), feuz(1,2)} ne sont pas voi-
sins de tous les évenements de {piste(0,0), pluie(0,1)} (AirRepos et feux du
temps t1 ne sont pas voisins de piste du temps t0). Il est aussi intéressant
de noter que les motifs < {piste(0,0),pluie(0,1)} — {erosion(1,0)} > et
< {piste(0,0), pluie(1,1)} — {erosion(1,0)} > sont considérés comme deux
motifs différents bien que représentant des phénomenes similaires (seule la lo-
calisation de I’événement pluie est légerement différente). Autre point impor-
tant, le support du motif < {Air Repos(1,2)} — {AirRepos(1,2), feuz(1,2)} —
{feux(2,2)} — {vegetationaible(1,2)} > est égal & 0 car il n’est pas inclus dans
une unique fenétre temporelle. Pour extraire ces motifs, les auteurs adaptent des
techniques d’extraction de motifs séquentiels classiques. Plus précisément, leur
algorithme applique une stratégie par niveaux pour trouver les séquences de
taille 1 et 2, puis utilisent les motifs fréquents trouvés comme point de départ a
un parcours en profondeur de ’espace de recherche.

Temps
t4 t5 30 i
\ { | (en jours)
e grosion|
_|faible
feux pluie piste (érosion|
{AirRepos, piste grosion|
feux}
2 irRepos piste [érosion I
Fenétre temporelle
1| pluie piste |érosion (15]rs)
0 piste
— - Fenétre temporelle
0 w2 X (15jrs)
<{piste(0,0)}—{érosion(1,0)}> <{AirRepos(1,2)}—{AirRepos(1,2), feux(1,2)}—{feux(2,2)}>
support = 3 support = 1

<{piste(0,0),pluie(0,1)}—{érosion(1,0)}> <{AirRepos(1,2)}—{AirRepos(1,2), feux(1,2)}—{feux(2,2)}—{végétation_faible(1,2)}>
support = 1 support =0

<{piste(0,0),pluie(1,1)}—{érosion(1,0)}> <{végétation_faible(1,2)}—{érosion(1,2)}>
support = 1 support = 1

Figure 6. Exemple de flow patterns

Dans un deuxieéme temps, Wang et al. [79], étendent cette notion et définissent
les motifs spatio-temporels généralisés (Generalized spatio-temporal pattern)
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comme des séquences de relative eventsets. Un relative eventset est un ensemble
d’évenements dont la localisation est remplacée par un positionnement relatif a
une localisation de référence. Un motif spatio-temporel généralisé est fréquent
s’il a au moins t-minsup (support temporel) occurrences dans le temps et qu'il a
au moins s-minsup (support spatial) occurrences dans I'espace (les localisations
peuvent étre différentes mais la localisation relative doit étre identique). Pour
extraire ces motifs, les auteurs proposent un nouvel algorithme appelé GenST-
Miner qui utilise une approche dérivée de Prefispan [58].

Huang et al., dans [37], se sont concentrés sur le probleme d’extrac-
tion de séquences de propriétés représentant la propagation de certains types
d’événements. Ces séquences sont de la forme < fi — fo — ... — fr >, ou
fi est un type d’éveénements (cf exemple de la figure 7). Cette approche per-
met donc d’étudier la propagation des événements pris individuellement (sans
prendre en compte leur environnement). Ce modele considére deux événements
consécutifs s’ils sont spatialement proches (distance euclidienne inférieure a un
seuil donné) et apparaissent dans la méme fenétre temporelle. Les auteurs ont
également étudié d’autres relations de voisinage dépendant du temps. Ces re-
lations permettent de représenter un rétrécissement de la zone d’influence d’un
évenement (son voisinage) au fur et & mesure que le temps passe (c’est ce qui
passe lors de la propagation d’une maladie infectieuse). Les auteurs proposent
aussi une nouvelle mesure d’intérét pour ces séquences car pour eux les mesures
basées sur le support ne refletent pas nécessairement un lien de cause a effet entre
les évenements. Leur mesure, appelée sequence index, s’appuie sur des travaux
antérieurs [19] exploitant des statistiques spatiales pour étudier I'indépendance
de phénomenes. Ainsi, une séquence est intéressante si le ratio de densité spa-
tial entre deux éléments consécutifs de cette séquence est supérieur a un seuil.
Ce ratio de densité est proche de 1 si les deux types d’éveénements sont dis-
tribués de maniere indépendante. Plus la mesure est inférieure a 1, plus les
types d’événements se "repoussent”. Au contraire, plus ce ratio est au dessus de
1, plus les chances d’avoir un lien de cause a effet entre ceux-ci sont élevées. La
principale limite de cette mesure est de ne pas étre anti-monotone. Or, ce type
de propriétés est un aspect important pour le passage a ’échelle d’une grande
partie des algorithmes d’extraction de motifs. Pour extraire ces séquences, les
auteurs proposent donc un nouvel algorithme Slicing — ST'S — Miner basé sur
un traitement incrémental des différentes fenétres temporelles et une extension
des séquences & chaque étape. Au lieu de s’appuyer sur I’anti-monotonie, ils ex-
ploitent un autre propriété du sequence index : si une séquence est intéressante,
toutes les sous-séquences ayant le méme préfixe sont intéressantes.

Mohan et al. dans [57] étendent ces travaux en étudiant des graphes orientés
acycliques de types d’évenements. Tout comme précédemment, leurs motifs,
appelés motifs spatio-temporels en cascade, ne permettent pas de prendre
en compte 'environnement proche d’un événement. Dans 'exemple de la fi-
gure 7, le voisinage entre feux et piste n’est donc pas considéré. Par contre,
la premiere et la derniere séquences se retrouvent fusionnées, montrant ainsi
que < pluie — erosion > est précédée par piste et feux (mais ils ne sont pas
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to t1 t2 t4 Temps

° erosion

® pluie

piste @
feux ®

Fenétres temporelles glissantes

< piste — pluie — érosion >
< pluie — érosion >
< feux — pluie — érosion >

Figure 7. Exemple de séquences représentant la propagation de type d’évenements
(sans prendre en compte leur environnement,)

nécessairement voisins). Ils introduisent aussi une nouvelle mesure de intérét ap-
pelée cascade participation index construite a partir de la mesure proposée dans
[36]. Cette mesure est anti-monotone. Cette propriété est utilisée dans un algo-
rithme par niveaux de type Apriori pour extraire les motifs les plus intéressants.
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