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Résumé

L’interprétation d’images satellitales dans un cadre spatiotemporel devient une
voie d’investigation de plus en plus pertinente pour ’étude et l'interprétation des
phénomeénes dynamiques. Cependant, le volume de données images devient de plus
en plus considérable ce qui rend la tache d’analyse manuelle des images satellitales plus
difficile. Ceci a motivé 'intérét des recherches sur I'extraction automatique de connais-
sances appliquée a I'imagerie satellitale.

Notre these s’inscrit dans ce contexte et vise a exploiter les connaissances extraites a
partir des images satellitales pour prédire les changements spatiotemporels de 'occu-
pation du sol.

L’approche proposée consiste en trois phases : i) la premiere phase permet une
modélisation spatiotemporelle des images satellitales, ii) la deuxiéme phase assure la
prédiction de changements de 'occupation du sol et iii) la troisieme phase consiste a
interpréter les résultats obtenus.

Notre approche intégre trois niveaux de gestion des imperfections : la gestion des imper-
fections liées aux données, la gestion des imperfections liées a la prédiction et finalement
la gestion des imperfections liées aux résultats. Pour les imperfections liées aux données,
nous avons procédé par une segmentation collaborative. Le but étant de réduire la perte
d’information lors du passage du niveau pixel au niveau objet. Pour les imperfections
liées a la prédiction, nous avons proposé un processus basé sur les arbres de décisions
floues. Ceci permet de modéliser les imperfections liées a la prédiction de changements.
Finalement, pour les imperfections liées aux résultats, nous avons utlisé les techniques
de Raisonnement a Base des Cas et de fusion pour identifier et combiner les décisions
pertinentes concernant la prédiction de changements.

L’expérimentation de I’approche proposée est scindée en deux étapes : une étape d’ap-
plication et une étape d’évaluation. Les résultats d’évaluation ont montré les bonnes
performances de notre approche mesurées en terme de taux d’erreur par rapport a des
approches existantes.

Mots-clés : imagerie satellitale, extraction automatique de connaissances, fouille
de données, prédiction de changements, connaissances spatiotemporelles, incertitude,
imprécision.



Abstract

The interpretation of remotely sensed images in a spatiotemporal context is beco-
ming a valuable research topic for dynamic phenomena. However, constant growth of
the amount of data used in the remote image sensing field makes the manual analysis
of satellite images a challenging task. Data mining has recently emerged as a promising
research field that led to several interesting discoveries related to remote sensing.
This thesis presents a new approach based on data mining to predict spatiotemporal
land cover changes in satellite image databases.

The proposed approach is divided into three steps : spatiotemporal modeling of satellite
images, prediction of land cover changes and result interpretation.

The proposed approach integrates three levels of imperfection processing : data rela-
ted, prediction related and results related imperfection. In order to take into account
imperfection related to data, a collaborative segmentation is performed. The goal is
to reduce information loss when we attempt to model satellite images. Imperfection
related to land cover change prediction is processed by applying a fuzzy decision tree in
the prediction process. Decisions describing land cover changes are evaluated through
a Case Based Reasoning (CBR) in order to retrieve relevant decisions. These decisions
are combined through a high decision scheme to obtain more accurate and reliable de-
cisions.

The experimentation of the proposed approach is divided into two parts : application
and evaluation. Results show good performance of the proposed approach measured in
terms of precision accuracy comparatively with existing approaches.

Keywords : satellite image, automatic knowledge discovery, data mining, prediction,
land cover changes, spatiotemporal knowledge, uncertainty, imprecision.
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Introduction générale

Contexte du travail

L’analyse d’images satellitales dans un cadre spatiotemporel devient une voie d’in-
vestigation de plus en plus pertinente pour l’étude des phénomenes dynamiques et
I'interprétation de leurs évolutions au cours du temps. Les séries temporelles d’images
satellitales représentent a nos jours une source d’information importante pour le suivi
de la surface terrestre a différentes échelles. Les applications sont multiples et couvrent
plusieurs domaines. Parmi ces domaines, nous citons la prédiction de changements
de I'occupation du sol. L’enjeu de prédiction s’explique par la difficulté de controéle
de ce domaine et ses conséquences sur la structuration et le bon fonctionnement du
territoire [44].

Avec apparition des capteurs a trés hautes résolutions spatiales, spectrales et tempo-
relles, nous obtenons un volume de données riche en information permettant un suivi
fin de 'occupation du sol. Cependant, ce volume devient de plus en plus considérable ce
qui rend la tache d’analyse manuelle des images satellitales plus difficile. Ce probleme
a motivé l'intérét des recherches sur D’extraction automatique des connaissances
appliquée a I'imagerie satellitale. L’Extraction de Connaissances a partir des Bases de
Données (ECBD) est définie comme la découverte d’informations enfouies dans de tres
grands volumes de données [61]. L’ECBD offre de nouvelles perspectives a caractere
prévisionnel tel que la prédiction de changements de I'occupation du sol et a caractere
décisionnel telles que ’amélioration de la classification, la découverte des nouvelles
classes et la prise de décision sur le comportement d’un type donné d’occupation du sol.

Problématique

Le travail proposé dans le cadre de cette these vise a proposer une approche basée
sur PECBD en imagerie satellitale permettant de produire un modele prédictif
de l'occupation du sol. L’approche proposée doit étre capable de s’interfacer aux
problemes suivants :

— Complexité des données : 'extraction automatique des connaissances a partir
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des données images dépasse largement son cadre traditionnel et implique un en-
semble d’opérations relativement complexes. Parmi ces opérations nous citons :
la segmentation des images, le traitement et l'extraction des descripteurs ca-
ractéristiques de ces images, la recherche par similarité, etc.

— Composantes spatiotemporelles : ’approche proposée doit tenir compte des re-
lations spatiale et/ou temporelle entre les objets d’une scéne. Ces relations sont
multiples pouvant étre métriques, directionnelles ou topologiques.

— Imperfections des données : 'imperfection accompagne toutes les étapes du pro-
cessus de prédiction de changements de 'occupation du sol. Ces imperfections
peuvent étre liées aux données, a la prédiction et aux résultats comme le montre
la Figure 1.

— Prédiction de changements : la prédiction de changements de ’occupation du
sol exige la détermination des facteurs qui provoquent ces changements et le
choix des variables permettant de décrire les changements observés. Ces facteurs
sont souvent complexes, diversifiés et changent selon le milieu et le contexte de
travail considéré. Afin de garantir une bonne prédiction, le processus de prédiction
de changements doit étre capable de mémoriser les facteurs intervenant dans
les changements. Il doit étre aussi capable d’intégrer les nouvelles connaissances
acquises lors du processus de prédiction.

— Extraction de connaissances : Le processus ECBD appliqué pour la prédiction de
changements génere un volume important de connaissances décrivant les change-
ments. Or, ces connaissances ne sont pas toutes pertinentes et non pas toutes le
méme degré d’importance pour 1'utilisateur. Proposer une approche d’ECBD ca-
pable d’identifier les connaissances pertinentes parmi la totalité des connaissances
générées demeure un défit majeur pour la prédiction de changements.

Donnges en entrées
(Images satellitales
Multi-date)

i 4 U

Processus de prédiction

Résultats
de changements

Y

Imperfections liées aux Imperfections liées a la Imperfections liées aux
données prédiction résultats
Figure 1 — Niveaux d’imperfections.
Contributions

L’objetif de notre these consiste a construire une approche d’extraction de connaissances
spatiotemporelles permettant de produire un modele prédictif de 'occupation du sol.
Les contributions apportées dans le cadre de ce travail sont :
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Une modélisation des images satellitales qui integre les connaissances spatiotem-

porelles des objets extraits des scénes en imagerie satellitales. Cette modélisation

permet le suivi de la dynamique selon la composante spatiale et/ou temporelle
des objets.

— Une prédiction de changements de I’occupation du sol basée sur la logique floue et
sur les systemes experts. D’une part, ceci permet de tenir en compte des incerti-
tudes et/ou des imprécisions liées a la prédiction de changements de I’'occupation
de sol par le biais d’'une modélisation basée sur la logique floue. D’autre part, il
permet d’exploiter 'apport en apprentissage des systemes experts pour améliorer
la prise de décision concernant les changements de I’occupation du sol.

— Un cadre de travail basé sur le Raisonnement & Base des Cas (RBC) permet-
tant 1’évaluation de la pertinence des connaissances décrivant les changements de
I’occupation du sol. Le RBC integre des mesures d’intéréts objectifs et subjectifs
permettant une meilleure distinction des connaissances pertinentes.

— Une exploitation du concept de fusion pour combiner les décisions multiples

concernant les changements de I’occupation du sol et ceci dans le but de garantir

une bonne prédiction de 'occupation du sol.

Ce manuscrit est organisé de la manieére suivante :

le premier chapitre décrit un état de l'art sur l'extraction de connaissances
spatiotemporelles en imagerie satellitale. Il présente un apergu général sur 'imagerie
satellitale, I’extraction de connaissances a partir de bases de données et I'extraction de
connaissances spatiotemporelles en imagerie satellitale.

Le deuxieme chapitre traite les imperfections associées a l’extraction de connais-
sances spatiotemporelles. Il présente, dans une premiere partie, les différents types
d’imperfections. Dans une deuxieme partie, il explique les différentes étapes de prise
en compte de ces imperfections. Finalement, dans la derniére partie, il expose les
méthodes utilisées pour la modélisation de données imparfaites.

Le troisieme chapitre est dédié a I'étude des différents modeles de prédiction de
changements spatiotemporels en imagerie satellitale. Ces modeles sont divisés en deux
familles : basés sur un raisonnement dur et sur un raisonnement approximatif. Une
comparaison de ces modeles est élaborée afin d’illustrer les caractéristiques de chacun
de ces modeles.

Le quatrieme chapitre expose ’approche proposée de prédiction de changements
spatiotemporels de I’occupation du sol. Cette approche est basée sur un processus d’ex-
traction de connaissances spatiotemporelles incertaines a partir des images satellitales.
Ce processus consiste en 3 phases : une phase pour la modélisation spatiotemporelle
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des images satellitales, une phase pour la prédiction des changements et une derniere
phase pour la gestion des données imparfaites.

Le dernier chapitre constitue une expérimentation de ’approche proposée. Il est
divisé en deux parties : la premiere partie est consacrée pour ’application de I’approche,
la deuxieme partie est consacrée pour 1’évaluation des performances de cette approche
par rapport a des approches déja existantes.
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Introduction

1.1 Introduction

De nos jours, I'imagerie satellitale constitue une source d’information de premiere
importance dans plusieurs domaines tels que le suivi de I’'urbanisme, I’'aménagement des
territoires, la cartographie, I’étude de I’évolution du tissu végétal, I’étude des natures
des structures, etc. Elle présente, comparée a d’autres moyens tels que la photographie
aérienne, les relevés de terrain ou les cartes géographiques, les avantages suivants :

— Les images sont numériques : elles peuvent étre traitées par des ordinateurs qui
effectuent automatiquement leurs interprétations ou qui modifient leurs aspects
en vue de leurs exploitations.

— Les images sont universelles : elles ne connaissent pas de frontiere géographique
ou politique.

— Les images sont synthétiques : elles sont obtenues a partir de données des méme
zones, provenant de plusieurs satellites.

— Les images sont actuelles : elles sont renouvellées automatiquement ou a la de-
mande.

De plus, avec la multitude des capteurs a tres haute résolution spatiale, spectrale et

temporelle, le volume de données satellitales devient de plus en plus considérable. Ceci
a motivé I'intérét des recherches portant sur I’extraction automatique des connaissances
a partir des images satellitales. Cependant, ’extraction automatique de connaissances
doit tenir en compte ’aspect spatiotemporel que présente les données satellitales afin de
pouvoir considérer d’abord les phénomenes dynamiques et interpréter leurs évolutions
au cours du temps.
Dans ce chapitre, nous présentons d’abord un apercu général sur I'imagerie satellitale
ainsi que ses caractéristiques. Ensuite, nous définissons l'extraction automatique de
connaissances a partir de bases de données. Finalement, nous nous intéressons a étudier
I’extraction de connaissances spatiotemporelles en imagerie satellitale.

1.2 Imagerie satellitale

Dans cette premiere section, nous présentons différents aspects liés a 'imagerie
satellitale tels que : les types d’images satellitales, leurs résolutions et les prétraitements
effectuées pour les rendre exploitables.

1.2.1 Types d’images satellitales

Nous pouvons classer les images satellitales selon le nombre de bandes d’observation
appelées spectres et la nature des capteurs par lesquels elles ont été prises. Nous distin-
guons des images panchromatiques, multi-spectrales, hyper-spectrale et multi-capteurs.

— Les images panchromatiques : elles sont obtenues a partir de ’enregistrement
du rayonnement dans un intervalle unique de longueur d’onde situé dans le do-
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maine du visible qui est I'intervalle entre 0,4 et 0,7 pm. Bien que ces images soient
moins riches du point de vue résolution spectrale, elles offrent une résolution spa-
tiale tres importante.

— Les images multi-spectrales ou multi-bandes : elles sont obtenues a partir
d’un ensemble de bandes de longueurs d’ondes différentes. Le nombre maximum
de bandes utilisées ne dépasse pas 10. A chaque position spatiale de I'image
correspond une information spectrale.

— Les images hyper-spectrales : Elles sont obtenues a partir d’'un ensemble de
bandes de longueurs d’ondes différentes. Le nombre des bandes utilisées compte
des centaines. Ces images fournissent de nombreuses informations sur des pro-
priétés physiques des objets observés. L’analyse d’une scene hyper-spectrale sup-
pose habituellement la décomposition de chaque pixel de I'image en ses consti-
tuants. Ces derniers sont représentés par des spectres de matériaux relativement
purs et qui sont eux-mémes extraits de la scene.

— Les images multi-capteurs : Elles sont obtenues a partir de plusieurs capteurs
différents. Le but c’est de profiter de la complémentarité et la redondance des in-
formations continues dans ces images afin d’élaborer une meilleure interprétation.
Comme exemples de telles images, nous pouvons citer les images optiques issues
de capteurs passifs tels que les capteurs SPOT, LANDSAT, etc. et les images
RADARS issues des capteurs actifs tels que les capteurs ERS, JERS, etc.

1.2.2 Résolution

En ce qui concerne la résolution des images satellitales, nous distinguons quatre
types : la résolution spatiale, spectrale, radiométrique et temporelle.

— Résolution spatiale : elle réfere a la plus petite distance entre deux objets
adjacents que le capteur peut identifier. Plus la résolution spatiale augmente,
plus la taille des images exprimée en octets est importante. Ceci provoque le
ralentissement des traitements sur les images traitées.

— Résolution spectrale : elle se réfere a la plus petite largeur de bande que le
radiometre est capable de mesurer. Elle décrit la capacité d’un capteur & utiliser
de petites fenétres de longueurs d’onde. Plus la résolution spectrale est fine, plus
les fenétres des différents canaux du capteur sont étroites.

— Résolution radiométrique : elle se lie a la capacité d’un systeme de
télédétection a reconnaitre de petites différences dans ’énergie électromagnétique.
Plus la résolution radiométrique d’un capteur est fine, plus le capteur est sensible
a de petites différences dans l'intensité de I’énergie recue. La gamme de longueurs
d’onde a I'intérieur de laquelle un capteur est sensible se nomme plage dynamique.

— Résolution temporelle : elle se lie a la période de temps que prend un satellite
pour effectuer un cycle orbital complet. Elle dépend d’une variété de facteurs dont
la grandeur de la zone de chevauchement entre les couloirs-couverts adjacents, la
capacité du satellite et de ses capteurs et de la latitude.
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1.2.3 Prétraitements des images satellitales

L’image que nous transmet le satellite est brute. Pour cela, il faut effectuer un cer-
tain nombre d’opérations de prétraitements pour la rendre exploitable et interprétable.
Parmi ces prétraitements, nous citons : les corrections géométriques, atmosphériques,
radiométriques et le recalage [98].

— Corrections géométriques : elles consistent a superposer plusieurs couches
d’information tout en ayant une information sur la localisation des objets et sur
la surface du globe. En effet, lors de la prise de I'image, les reliefs, la rotation de
la terre sur elle-méme ou encore le positionnement du satellite affectent I'image
et la déforment légerement.

— Corrections atmosphériques : elles consistent & éliminer les effets de l’at-
mosphere ou de la position du soleil.

— Corrections radiométriques : elles consistent a éliminer les distorsions dues
aux anomalies affectant les capteurs tels le vieillissement et les défauts de
construction et aux erreurs affectant I'image lors de 'application des correc-
tions géométriques et atmosphériques. Ces corrections s’effectuent en changeant
la valeur radiométrique de quelques pixels par celle la plus proche du modele du
terrain.

— Recalage : il consiste a établir une concordance de position spatiale entre les deux
volumes correspondant au méme objet physique. C’est une étape indispensable
pour la comparaison d’images anatomiques, la fusion des images, le suivi spatio-
temporel des scenes, etc. [110].

1.3 Extraction de connaissances a partir de base de
données

L’intégration de nouvelles connaissances pour supporter 1'utilisateur dans la tache
d’interprétation des images satellitales est devenue inévitable. De plus, le volume de
données a analyser devient de plus en plus considérable rendant le processus d’analyse
manuelle de ces images difficile. Ces problemes ont motivé I'intérét des recherches por-
tant sur Uextraction automatique de connaissances & partir des images satellitales [82].
Dans ce qui suit, nous allons introduire le processus d’extraction de connaissances a
partir de bases de données. Puis, nous présentons I’extraction de connaissances spatio-
temporelles des images satellitales.

1.3.1 Présentation du concept d’extraction de connaissances a partir
des bases de données

Selon Fayyad [61], I'Extraction de Connaissances a partir de Base de Données
(ECBD) est définie comme :"un processus non trivial de découverte des modéles
valides, nouveaux, potentiellement wutiles, compréhensibles a partir d’une base de
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données”.
Les taches de ce processus sont multiples. Parmi ces taches, nous citons :

— La classification : elle permet de créer une fonction qui identifie les classes
auxquelles appartiennent des objets extraits a partir de traits descriptifs. Ceci est
fait par le biais de ”classeurs” appelés aussi ” classifieurs” qui sont des algorithmes
qui, & partir d’'un ensemble d’exemples, produit une prédiction de la classe d’une
donnée.

— La régression : elle permet d’analyser la relation d’une variable par rapport a
une ou plusieurs autres.

— Le groupement ou le clustering : il permet de découper un ensemble d’objets
en groupes ou clusters de telle sorte que les caractéristiques des objets dans un
méme cluster soient similaires et que les caractéristiques des objets dans des
clusters distincts soient différentes.

— Le résumé : il permet de trouver une description compacte d’un sous-ensemble
de données. Un exemple simple de résumé est de calculer la moyenne et 1’écart
type de tous les champs.

— La modélisation des dépendances : elle permet de trouver un modele
qui décrit des dépendances significatives entre les variables. Ces dépendances
sont de deux types : dépendances structurelles et dépendances quantita-
tives. Les dépendances structurelles spécifient les variables qui sont localement
dépendants avec les autres. Les dépendances quantitatives déterminent le poids
des dépendances et ceci en utilisant une échelle numérique.

— La détection de changement et de déviation : elle permet de découvrir les
changements et les déviations les plus significatives des données.

1.3.2 Etapes du processus d’extraction de connaissances a partir des
bases de données

Le processus ’ECBD est appliqué de fagon itérative et interactive. Il est itératif car
les résultats produits peuvent étre réutilisés dans le but d’apporter des améliorations. Il
est interactif car ce processus a toujours besoin de I'intervention et du controle d’un ex-
pert du domaine. Ce dernier guide le processus en fonction de ses objectifs, ses intéréts,
ses connaissances et ses exigences [46].
Selon [61], le processus dI’ECBD passe par différentes étapes telles que : la
compréhension du domaine d’application, la création du fichier cible, le traitement
des données brutes, la réduction des données, la définition des taches de fouille de
données, le choix des algorithmes appropriés de fouille de données, la fouille de données,
Iinterprétation des formes extraites et enfin la validation des connaissances extraites.
Certaines de ces étapes peuvent étre combinées pour aboutir & la fin a trois grandes
étapes qui sont : la préparation des données; la fouille de données; I’évaluation et
l'interprétation des résultats comme le montre la Figure 1.1 [61].
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Figure 1.1 — Etapes du processus d’extraction de connaissances a partir des bases de

données.

1.3.2.1 Premiere étape : Préparation des données

La préparation des données inclue quatre sous-étapes qui sont : la sélection,
I'intégration et le nettoyage, la transformation, et la réduction des données. Le role
de cette étape est de situer les buts de 'ECBD et de spécifier les données a utiliser
avant d’entamer le processus d’extraction. En effet, 'utilisateur doit connaitre les ques-
tions pour lesquels il a besoin de répondre, le type de données a manipuler et la nature
du résultat attendu.

L’ordre de ces quatre sous-étapes varie selon la stratégie d’ECBD adoptée et il n’est pas
toujours évident de faire la distinction entre elles parce qu’elles peuvent étre entrelacées
ou combinées.

Pour la sélection des données, cette sous-étape a pour but de choisir les données a trai-
ter et de déterminer leurs types. Cette étape comprend aussi I’analyse du probléme &
résoudre et le choix des méthodes a utiliser [136]. La sélection des données est une tache
importante puisqu’elle permet de guider l'utilisateur dans la détermination de l’en-
semble des données et dans le choix des attributs qui seront utiles pour son probleme.
Pour 'intégration et le nettoyage, cette sous-étape est nécessaire pour intégrer et net-
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toyer les images satellitales qui sont hétérogenes, éparpillées, incompletes, bruitées et
voir incohérentes [59] [58].

Pour la transformation, cette sous-étape permet de transformer les données en une
forme adaptée pour I'application de la méthode de fouille choisie et pour 1’élimination
des imperfections. Ceci fait recours a des prétraitements pour 'intégration des données
et pour la minimisation de la perte d’information lors de la transformation des données
images. Cette sous-étape repose sur des méthodes d’agrégation permettant de regrou-
per les données, des méthodes de généralisation permettant d’hiérarchiser les concepts
utilisés, des méthodes de normalisation permettant de regrouper les attributs des objets
extraits et des méthodes de construction des attributs permettant de rendre compa-
tibles des méthodes de fouille de données [82].

Pour la réduction des données, cette derniere sous-étape consiste a encoder les données
dans un format plus compact tout en sauvegardant I'intégralité des données. Plusieurs
méthodes sont utilisées pour la réduction des données telles que ’analyse en compo-
sante principale qui applique des projections des données initiales dans un espace de
dimension inférieure.

1.3.2.2 Deuxieéme étape : Fouille de données

La fouille de données est le coeur du processus d’ECBD. En effet, cette étape vise
a extraire des modeles intéressants a partir des données exploitées. Il existe de nom-
breuses méthodes de fouille de données. Le choix de I'une ou de ’autre dépend des be-
soins exprimés par 1'utilisateur et des données exploitées. Principalement, ces méthodes
peuvent étre classées en trois grandes familles : les méthodes de visualisation et de des-
cription, les méthodes de classification et de structuration et finalement les méthodes
d’explication et de prédiction [149] [145].

1. Les méthodes de visualisation et de description : L’une des fonctionna-
lités principales de 'ECBD est de fournir a I’analyste une vision synthétique de
I’ensemble des données manipulées; c’est 'objectif de cette famille de méthodes.
Ces méthodes sont mises en oeuvre par les outils de synthese de 'information qui
utilisent les techniques des statistiques [149] ou d’analyse de données [4] pour ce
faire.

2. Les méthodes de classification et de structuration : Les données mani-
pulées en imagerie satellitale sont généralement volumineuses. Pour faciliter leur
exploitation, I'utilisateur ou ’expert a toujours tendance de les structurer ou de
les classifier dans des groupes d’objets similaires appelés classes ou groupes. Ceci
est fait par les méthodes de classification. Ces dernieres utilisent pour ce faire des
mesures de distance pour vérifier 'appartenance d’un objet a une classe. Plusieurs
types de mesures de distance sont proposées, nous citons par exemple : la dis-
tance Euclidienne, de Manhattan, de Jaccard, etc. [145]. Pour pouvoir appliquer
ces distances sur les objets extraits a partir des images satellitales, une étape de
normalisation est nécessaire pour assurer la bonne classification de ces objets. En
ce qui concerne les méthodes de structuration, elles ont pour but de repérer les
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structures des groupe invisibles a l'oeil nu. Ces méthodes sont généralement sui-
vies par d’autres méthodes de fouille permettant de dégager un sens aux résultats
fournis par la structuration.

Parmi les méthodes de classification et de structuration, nous citons : le clustering
[41] (voir annexe A) et le plus proche voisin [124].

Les méthodes d’explication et de prédiction : L’objectif de ces méthodes est
de définir un modele explicatif et/ou prédictif & partir des données. Les méthodes
d’explication et de prédiction cherchent a construire une relation entre les attributs
a prédire et les attributs prédictifs. Il existe plusieurs méthodes d’explication et de
prédiction dont nous citons : les arbres de décision [3], les régles d’association [3],
les réseaux bayésiens [77], les réseaux de neurones [76], etc.

Dans le Tableau 1.1, nous établissons une comparaison entre différentes méthodes de

fouilles de données qui sont les arbres de décision, les régles d’association, les réseaux
de neurones et les réseaux bayésiens en considérant les criteres suivants :
d’apprentissage, le temps d’exécution, la tolérance au bruit, les connaissances a priori,
la précision et la compréhension [145].

le temps

Temps Temps Tolérance | Connaissances | Précision | Compréhension
d’apprentissage | d’exécution | au bruit a priori
Arbre de rapide rapide bonne non moyenne moyenne
décision
Regles moyen rapide faible non moyenne bonne
d’association
Réseaux de lent rapide bonne non bonne faible
neurones
Réseaux lent rapide bonne oui bonne bonne
bayésiens

Le Tableau 1.2 montre les taches de fouille de données assurées par chacune des
méthodes :le plus proche voisin (PPV), les arbres de décision, les réseaux de neurones
et les réseaux bayésiens [145]. Nous concluons qu’a l'exception de PPV qui ne permet
pas la segmentation, toutes les autres méthodes permettent les taches de segmentation,

Tableau 1.1: Comparaison des méthodes de fouille de données.

de classification, d’estimation et de prédiction.
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Méthode du Arbre de Réseaux de Réseaux
PVV décision neurones bayésiens

Segmentation non oui oui oui
Classification oui oui oui oui
Estimation oui oui oui oui
Prédiction oui oui oui oui

Tableau 1.2: Comparaison des taches de fouille de données assurées par le PPV,
les arbres de décision, les réseaux de neurones et les réseaux bayésiens.

1.3.2.3 Troisiéme étape : Evaluation des résultats

Les connaissances extraites par PECBD sont le plus souvent nombreuses. Afin
d’améliorer ses capacités de résolution de problemes, un systeme d’ECBD doit étre
capable d’analyser les connaissances extraites et de les valider selon les besoins des
utilisateurs. Essentiellement, il existe deux méthodes pour ce faire : les méthodes
objectives basées sur les statistiques et les méthodes subjectives basées sur les avis des
experts [134].

— Les méthodes objectives : elles dépendent de la nature des données, de la
méthode de fouille utilisée et de la nature des connaissances générées. Plusieurs
criteres ont été proposés dans la littérature pour interpréter et évaluer les résultats
du processus d’ECBD, parmi lesquels nous citons : la mesure de Piatetsky-Shapiro
[117], la J-Mesure de Smyth et Goodman [137], la mesure de Kamber et Shinghal
[90], la mesure de Gray et Orlowska [70], etc.

— Les méthodes subjectives : elles nécessitent une intervention experte pour
guider le processus d’évaluation. L’expert fournit des connaissances a propos des
résultats produits par le processus d’ECBD. Ces connaissances seront formalisées
pour pouvoir les intégrer dans le processus d’évaluation. Les méthodes subjectives
représentent les croyances de 1'utilisateur, ses centres d’intéréts, etc. [100].

1.4 Extraction de connaissances spatiotemporelles en
imagerie satellitale

Les séries temporelles d’images satellites constituent une source d’information im-
portante. L’expansion du nombre de capteurs a tres haute résolution spatiale, spectrale
et temporelle génere un volume considérable d’informations satellitales. Ceci rend in-
dispensable la mise au point des systémes capables d’extraire de fagon automatique
ou semi-automatique des connaissances disponibles mais cachées par la complexité des
données images [46].
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Caractérisation des images satellitales

La caractérisation des images satellitales consiste a chercher et a distinguer des
caractéristiques permettant de décrire précisément une image. Essentiellement, il y a
deux types de caractérisation : caractérisation sémantique appelée aussi textuelle et
caractérisation par le contenu numérique [7].

— Caractérisation sémantique ou textuelle : est le type de caractérisation le

plus utilisé, et consiste a indexer et caractériser les images par le moyen de mots
clés comme le font plusieurs moteurs de recherche ou des systemes comme celui
de Tong et al. [138]. La limite majeure de ce type de caractérisation est qu’il
nécessite un effort considérable pour une bonne description de I'image. D’autant
plus, il ne permet pas de décrire précisément le contenu de 'image.

Carctérisation par le contenu numérique : ce type consiste a caractériser
les images par leurs contenus numériques. Ceci revient a les caractériser via leurs
caractéristiques visuelles, c’est-a-dire les caractéristiques induites de leurs pixels
telles que la couleur, la texture et les formes [71]. Plusieurs systémes ont été pro-
posés dans le cadre de la caractérisation des images par le contenu numérique.
Parmi ces systeémes, nous citons QBIC (Query By Image Content) d’IBM [63]. Le
systeme QBIC est basé sur deux étapes principales : la population de la base de
données (processus de la création d’une base de données d’images) et I'interro-
gation de la base de données. Au cours de I’étape de la population, les images et
les vidéos sont traitées pour extraire les caractéristiques décrivant leurs contenus
en couleur, texture, forme et mouvement. Ces caractéristiques sont stockées dans
une base de données. Au cours de I'étape de l'interrogation, 1'utilisateur com-
pose graphiquement une requéte. Les caractéristiques sont générées a partir du
graphique de la requéte et ensuite transmises a un moteur de reconnaissance qui
trouve les images ou les vidéos de la base de données ayant des caractéristiques
similaires.

Nous citons aussi dans le cadre de la caractérisation des images par le contenu
numérique le systéeme Blobworld [34]. La représentation Blobworld est liée a la
notion de composition de scene photographique. Blobworld est distincte de la cor-
respondance par la disposition de couleur que QBIC utilise pour trouver des ob-
jets ou parties d’objets. Chaque image est traitée comme un ensemble de ”blob”
représentant les régions d’image qui sont homogenes par rapport a la couleur
et la texture. Un "blob” est décrit par sa distribution de couleur et ses des-
cripteurs de texture. Les étapes de traitement de Blobworld sont : 'extraction
des caractéristiques, la combinaison des caractéristiques, le groupement des ca-
ractéristiques et la description des régions.

D’autres systemes de caractérisation des images par le contenu numérique sont
présentés dans la littérature tels que : SIMBA (Search IMages By Appearance)
[133] et CIRES (Content Based Image REtrieval System) [85].

Pour ce type de caractérisation des images, nous distinguons trois approches de
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caractérisation :

— Approche globale : elle considere 'image en entier et elle la caractérise tout en
utilisant des fonctions statistiques calculées sur I'image entiere.

— Approche locale : elle consiste a la détection de points d’intérét et le calcul
éventuel d’invariants autour de ces points d’intérét.

— Approche spatiale : elle consideére I'image comme un ensemble d’objets et elle
la décrit en termes des descriptions des objets qui la composent et en termes
des relations qui existent entre eux.

L’inconvénient majeur de la caractérisation d’images par le contenu est qu’elle

se limite a la similarité visuelle.

Pour pallier ce probleme, plusieurs travaux ont essayé d’ajouter une certaine

sémantique aux connaissances extraites a partir des images [32]. Cependant, les

systemes proposés dans le cadre de ces travaux souffrent de plusieurs problémes :

I’accroissement du niveau d’analyse en fonction des connaissances a extraire, le

fossé sémantique, etc.[10].

Plusieurs travaux ont proposé de combiner les deux types de caractérisation des
images. Parmi ces travaux, nous citons [140]. Dans ce travail, Vadivel et al. ont a la fois
utilisé les caractéristiques de haut et de bas niveau pour la recherche des images. Une
premiere étape de recherche basée sur les mots-clés est lancée. Ensuite, une deuxieme
étape basée sur les descripteurs de couleurs et de formes (COLTEX) est appliquée pour
les images résultantes de la premiere étape.

Ces travaux donnent de bons résultats quand a I'extraction des connaissances a partir
des images. Cependant, le seul inconvénient que présentent ce type d’approches est la
complexité de combiner les deux types de caractérisation des images.

1.4.2 Extraction de connaissances en imagerie satellitale

L’extraction de connaissances a partir des images vise a extraire des connaissances

implicites et des relations qui peuvent exister entre les données de l'image [82]. La
fouille est I'opération qui consiste a extraire automatiquement des connaissances a
partir d’un large ensemble de données images [18].
Avant d’étre exploitées, les données images doivent passer par des étapes préliminaires
telles que : le prétraitement et ’extraction des caractéristiques. L’étape de prétraitement
permet de ressortir certaines caractéristiques qui sont considérées comme importantes
pour les utilisateurs. L’étape d’extraction des caractéristiques permet de préparer les
données images afin de pouvoir appliquer les techniques de fouille de données. Ces
étapes s’averent nécessaires pour l'application des méthodes d’ECBD sur les images
satellitales, néanmoins, elles provoquent souvent une perte d’information. Ce fait rend
indispensable 'application de méthodes spécifiques pour traiter la perte d’information
et les imperfections accompagnant le processus d’extraction de connaissances a partir
des images.

15



Extraction de connaissances spatiotemporelles en imagerie satellitale

Selon [82], l'extraction de connaissances a partir des images differe du traitement
d’images, de la recherche d’images par le contenu et de la reconnaissance de modeles.

— L’extraction de connaissances a partir des images se concentre sur I'extraction
des modeles a partir d’une large collection d’images, alors que les techniques
de traitement d’images se concentre sur la compréhension et/ou lextraction des
caractéristiques spécifiques a partir d’une seule image.

— L’extraction de connaissances a partir des images va au-dela du probleme de re-
cherche des images pertinentes. Elle s’attache a découvrir des modéles intéressants
d’images et les relations qui leurs relient.

— L’extraction de connaissance & partir des images vise a extraire tous les modeles
intéressants sans connaitre a ’avance tous les modeles existants dans la base
de données images, alors que la reconnaissance de modeles vise a découvrir que
quelques modeles spécifiques tout en ayant une connaisance des modeles déja exis-
tants. Aussi, 'extraction de connaissances a partir des images manipule différents
types de modeles, alors que la reconnaissance des modeles ne manipule que des
modeles de classification. Enfin, ’extraction de connaissances a partir des images
inclue l'indexation, le stockage, le nettoyage, la réduction, et la recherche des
données images, alors que la reconnaissance des modeles n’inclue que la génération
et I’analyse des modeles qui ne présentent que quelques aspects de 'extraction
de connaissances a partir des images.

1.4.3 Connaissances spatiotemporelles en imagerie satellitales

Les séries temporelles d’images satellitales constituent une source importante pour
la prédiction et le suivi de 1’évolution de plusieurs phénomenes dynamiques. Selon la
résolution des images satellitales, plusieurs types d’applications peuvent étre étudiées.
Par exemple, les images ayant une trés haute résolution spatiale (<1m) peuvent étre
utilisées pour suivre le déboisement, la dégradation et le morcellement des foréts. Les
images ayant une résolution spatiale moyenne (~20m) peuvent étre utilisées pour la
construction des cartes d’occupation du sol et le suivi des phénomenes naturels tels que
I’étalement urbain et 1’érosion. Enfin, les images ayant une basse résolution spatiale
(entre 250 & 1000 m) peuvent étre utilisées pour I’élaboration de modeles climatiques.

1.4.3.1 Contexte spatial

Le contexte spatial désigne ’ensemble des relations spatiales d’un objet avec les
autres objets dans une scéne [36]. Ce contexte est nécessaire pour limiter 'espace de
recherche d’un objet dans une scene.

La formalisation des relations entre les entités spatiales est nécessaire pour pouvoir
accomplir des requétes spatiales sur ces entités et répondre aux questions portant sur
leur topologie, proximité et direction [102].

En imagerie satellitale, plusieurs travaux se sont focalisés sur le contexte spatial. Parmi
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ces travaux, nous citons le travail du Colliot et al. [42] et le travail du Aksoy et al. [5].
Dans la littérature, nous distinguons quatre types de relations spatiales : directionnelles,
métriques, topologiques et d’ordre [53].

1.4.3.2 Contexte temporel

L’évolution des mesures acquises sur la surface de la terre au cours du temps consti-
tue une information essentielle pour son suivi. En particulier, ces informations peuvent
étre utilisées pour le suivi de I’évolution de l'occupation du sol. D’autres exemples
d’applications du suivi temporel des images peuvent étre le suivi de la pollution marine
ou cotiere par hydrocarbure, la propagation d’incendies de foréts, 1’érosion cotiere et
la désertification. Pour ces application, la fréquence d’observation qui peut étre jour-
naliere, pluriannuelle ou annuelle par exemple est essentielle pour assurer une succession
d’images capable de caractériser d’'une maniere efficace les objets [93]. En effet, cette
succession d’images permet d’une part d’analyser la dynamique d’objets géographiques
variés, et d’autres part de différencier les objets difficiles a discriminer a partir d’une
seule image.

1.4.3.3 Contexte spatiotemporel

Un objet spatiotemporel est un objet ayant des caractéristiques spatiales qui varient
au cours du temps. Selon le type de mouvement de 'objet, nous distinguons des ap-
plications avec un mouvement continu ou discret [139]. Pour les applications utilisant
des objets avec un mouvement continu, les objets peuvent changer de position mais
pas de caractéristiques ou ils peuvent changer de position et de caractéristiques. Ce
type d’application permet le suivi en temps réel des objets. Des exemples de ce type
d’applications sont le suivi du trafic aérien ou routier, le suivi des engins militaires, le
suivi des mouvements d’un robot, etc.

Pour les applications utilisant des objets avec un mouvement discret, I’objet peut chan-
ger de caractéristiques et de position au cours du temps.

Selon [116] [139], ’ensemble des exigences suivantes doivent étre satisfaites par les ob-
jets spatiotemporels :

— Représentation en caractéristiques spatiales et temporelles.

Capture des changements spatiaux au cours du temps.

— Définition et organisation des attributs spatiaux en couches ou champs.
— Représentation des relations spatiales au cours de temps.

— Représentation des contraintes d’intégrité spatiotemporelles.
Connexion en attributs spatiaux.

En imagerie satellitale, plusieurs travaux ont tenu compte du contexte spatiotemporel.
Parmi ces travaux, nous citons [105] [83] [127] [51].
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1.4.4 Comparaison des systemes d’ECBD en imagerie satellitale

Plusieurs systemes d’ECBD en imagerie satellitale ont été mis en oeuvre, parti-
culierement dans les vingt dernieres années. Nous pouvons comparer ces systemes selon
les criteres suivants : ’architecture du systéme proposé, les stratégies d’extraction de
connaissances, la composante temporelle et la gestion des imperfections.

Le Tableau 1.3 présente une liste non exhaustive des systemes d’ECBD en imagerie
satellitale. La comparaison établie nous a permis de dégager plusieurs remarques :

— La majorité des systemes d’ECBD en imagerie satellitale proposés utilise 1’archi-
tecture multi-agent hiérarchique; ceci peut étre expliqué par le fait que la tache
d’ECBD est généralement lourde et exige un traitement complexe vu le grand
volume de données hétérogenes qu’il faut analyser.

— Les systemes d’ECBD en imagerie satellitale sont des systemes modulaires. Cette
propriété rend facile leur maintenance.

— La majorité des systemes d’ECBD en imagerie satellitale proposés néglige les im-
perfections. Ces imperfections sont liées soit aux données, soit aux modeles, soit
aux résultats. Ces différents types d’imperfections se propagent tout au long du
processus d’ECBD ce qui induit généralement & des résultats érronés ou insatis-
faisants.
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Systeme Architecture Méthode de Stratégie d’extraction de connaissances Composante Imperfections
fouille spatiotemporelle
Systéme coopératif et | Arbre de | - Recherche des modéles fréquents de | - Extraire les
incrémental décision taille 1. modeles
- Application des  méthodes de périodiques (PI)
recherche des modeéles longs « bottom- | - Utilisation d’un
up », «level-wise» et «faster top- arbre 3D R-tree Non
Approche de down» pour enregistrer
Mamoulis I’emplacement des
[105] objets non
périodiques (EI).
- Recherche sur les
El puis application
du résultat sur les
PI.
Un ensemble de | Arbre de | - Recherche séquentielle dans les | Composante spatiale
modules : décision attributs
- Bibliotheque (algorithme - Sélection du meilleur attribut
statistiques et | RPART - Répartition des données en groupes
VisiMine traitement des images | «recursive - Identification des classes et attribution
[6] - Bibliothéque fouille | partitioning ») des poids
de données et Non
intelligence artificielle
- Oracle
- S-PLUS
- MUTILS
- Outils de traitement | Regle - Préparation des données Composante spatiale
d’images d’association a | - Transformation des données
- Outils de fouille de | priori - Sélection des données
ADaM données - Fouille de données
[122] - Outils de translation et - Evaluation et présentation des données Non
interchange des
données
Un ensemble de module : | Arbres de | 3étapes: -Utilisation des
- Extraction des régions | décision - Définition des modéles topologiques | concepts des
- Module de | (algorithme spatiaux applications pour
classification C4.5) - Construction d’une référence du | construire des
Approche de | - Module de définition modele spatial descriptions Non
Silva des modéles - Application de la fouille génériques
[135] topologiques spatiaux -Recherche de ces
modéles dans la base
Approche EIl | Un systéme expert basé | Pas de méthode | - Systéme d’aide & la décision pour
Hajj sur un systeme flou | de fouille: détecter les cannes a sucre.
[73] d’aide a la décision systtme d’aide | - Systéme flou pour gérer les données
a la décision imprécises Oui Oui
(RBR)
Approche Architecture modulaire Systéme Cing étapes :
Schultz d’inférence - Transformation
[127] flou - Fuzzification Oui Non
Algorithme - Inférence principale
génétique - Agrégation
- Défuzzication
Approche Classification - Identification des régions d’image
Aksoy, par régle de ayant un degré élevé de satisfaction de
[5] Approche modulaire décisions relations spatiales avec autres régions
bayésiennes - Information est incorporée dans les | Composante spatiale
Morphologies regles de décisions bayésiennes Oui
mathématiques | - Le modéle supporte les requétes
dynamiques par I’utilisation des
relations spatiales
- Détermination des modéles séquentiels
Modéles - Détermination de la connectivité
Approche Systéme non supervisé séquentiels spatiale des pixels Oui Non
Julea fréquents - Détermination de I’évolution des
[89] groupés pixels

Tableau 1.3: Comparaison des systemes d'ECBD en imagerie satellitale.
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1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté, dans un premier lieu, les différents aspects liés
a I'imagerie satellitale. Dans un second lieu, nous avons défini I’extraction de connais-
sances a partir des bases de données et nous nous sommes focalisés sur ’application de
I’extration sur les bases de données d’images satellitales.
Les images satellitales sont souvent accompagnées par plusieurs types d’imperfections.
Afin de pouvoir appliquer les méthodes d’extraction de connaissances a partir des
images satellitales, il faut tout d’abord caractériser les imperfections et les méthodes
permettant de les modéliser. Ceci sera détaillé dans le chapitre 2.
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Chapitre

Gestion d’imperfections
associées a ’extraction
de connaissances
spatiotemporelles en
imagerie satellitale
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2.1 Introduction

Tout processus d’aide a la décision est généralement entaché par des imperfections
qui sont sous différentes formes [65] [67]. Plusieurs théories tentent de modéliser ces im-
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perfections afin d’éliminer ou réduire leurs effets. La question du choix de la théorie ap-
propriée s’impose de fagon naturelle des lors que nous nous intéressons a la modélisation
de I'imperfection. En effet, ’effort de modélisation implique la recherche d’un compro-
mis entre une représentation riche et proche de la réalité et une représentation facile a
comprendre [67].

Dans notre contexte de travail qui porte sur I'extraction de connaissances en imagerie
satellitale, les images présentent dans la plupart du temps des imperfections. Ces im-
perfections accompagnent toutes les étapes du processus d’extraction de connaissances
a partir des images satellitales, depuis les phénomenes observés jusqu’aux traitements
et analyses.

Ce chapitre comporte deux garndes parties. Dans la premiere partie, nous étudions
d’abord les différents types d’imperfections qui accompagnent le processus d’extraction
de connaissances spatiotemporelles en imagerie satellitale. Dans la deuxiéme partie,
nous examinons les différentes méthodes permettant de modéliser les données impar-
faites et ce pour améliorer la prise de décision.

2.2 Imperfections en imagerie satellitale

L’imperfection est inhérente au processus d’ECBD en imagerie satellitale. En effet,
elle trouve ses origines des ’acquisition des données jusqu’a la fouille et I'interprétation
des résultats. Ces imperfections peuvent étre diies aux phénomenes observés, aux limites
des capteurs et instruments de mesure qui sont techniquement limités dans le niveau
de précision, aux algorithmes de reconstruction et de traitement, au bruit, aux erreurs
de mesure par la machine ou de relevé par ’lhomme, au mode de représentation ou aux
connaissances et concepts manipulés.

2.2.1 Types d’imperfections

Les imperfections accompagnant le processus d’ECBD en imagerie satellitale sont

de plusieurs types [24] :

— Les incertitudes : sont des imperfections qui proviennent des doutes qui peuvent
avoir lieu sur la validité des connaissances. L’incertitude est relative a la vérité
d’une information, et caractérise son degré de conformité a la réalité. Citons
I’exemple d’une parcelle contenant du blé, il y a une présomption que cette par-
celle sera occupée par du malis apres deux ans.

— Les imprécisions : sont des imperfections qui correspondent a des diffi-
cultés dans ’énoncé des connaissances. Ceci est causé par des caractéristiques
numériques qui sont mal connues ou par des termes du langage naturel qui sont
utilisés pour qualifier des caractéristiques de fagon vague. La premiere cause est
la conséquence d’une insuffisance d’instruments d’observation ou d’erreurs de me-
sure. La deuxieme cause est die a ’expression spontanée de connaissances ou a
I'utilisation de catégories aux limites mal définies. Plusieurs exemples peuvent
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étre cités pour le qualificatif ”imprécis” :

— La zone végétation mesure entre 30,9 et 31 hectares. La notion d’imprécision
ici est induite par I'utilisation du terme flou ”appartient & [30.9; 31]”.

— Le pourcentage des zones qui subissent une érosion au sud Tunisien est de
lordre de 7% par an. La notion d’imprécision est déduite par le terme ”de
l'ordre de”.

— Les incomplétudes : sont des imperfections qui correspondent & des connais-
sances absentes ou partielles sur certaines caractéristiques. Elles peuvent étre diies
a 'impossibilité d’obtenir certains renseignements ou a un probléeme au moment
de la capture de la connaissance. Les incomplétudes peuvent aussi étre associées
a des exceptions que nous ne pouvons pas prévoir. Par exemple, le blé est nette-
ment reconnu en juillet, mais au mois d’avril, comme il n’a pas encore poussé, il
est identifié en tant que sol nu.

— Les ambiguités : sont des imperfections qui expriment la possibilité d’avoir
des informations possédant deux interprétations ou plus. Elles peuvent provenir
des imperfections précédentes telles que 'imprécision d’une mesure provoquant
la difficulté de différencier deux ou plusieurs connaissances ou l'incomplétude
induisant & des confusions d’interprétations des données.

— Les conflits : sont des imperfections qui conduisent souvent a des interprétations
contradictoires et incompatibles. La détection des conflits est une tache complexe
et sa résolution peut prendre différentes formes telles que I’élimination de sources
non fiables et/ou la prise en compte d’informations supplémentaires.

Ces types d’imperfections peuvent étre présents d’une maniere associée. Par exemple,
I’évolution de la zone aride sera probablement assez importante cette année. Ici, nous
avons une incertitude provenant de 1’utilisation de ”probablement” et une imprécision
provenant de 'utilisation des termes ”assez” et "important”.

Dans la littérature, deux positions peuvent étre adoptées pour traiter les informations
imparfaites [20] :

— La premiere position consiste & éliminer autant que possible les imperfections.
Cela exige par exemple I'amélioration des capteurs et la multiplication des acqui-
sitions.

— La deuxieme position consiste a raisonner sur les images avec les imperfections.
Cela exige que nous considérons les imperfections comme des connaissances. Pour
ce faire, il faut modéliser ces imperfections et utiliser des techniques comme les
méta-connaissances pour pouvoir raisonner sur ces imperfections.

2.2.2 Imperfections associées a I’extraction de connaissances spatio-
temporelles a partir des bases de données d’images satellitales

Les données spatiales provenant d’images satellitales, de systemes d’informations
géographiques, de controles de terrain, etc. sont rarement exactes [78]. Les imperfec-
tions accompagnant ces données doivent étre prises en considération afin de pouvoir
fournir des décisions pertinentes.
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Le processus d’ECBD, comme tout processus d’aide a la décision, est généralement en-
taché par plusieurs types d’imperfections [65], [67]. Ces imperfections se trouvent depuis
I’acquisition des données jusqu’a ’extraction et I'interprétation des connaissances. Dans
le contexte de télédétection, les données manipulées sont des images satellitales. Ceci
exige l'intégration d’une autre chaine de prétraitement qui permet de rendre les données
satellitales exploitables par le processus d’ECBD. Certes cette chalne de prétraitement
non seulement complexifie le processus d’ECBD, mais aussi intégre d’autres types d’im-
perfection. Les imperfections accompagnant le processus d’ECBD en imagerie satellitale
peuvent étre divisées en trois grandes familles. Nous distinguons des imperfections liées
aux données, liées aux modeles et enfin liées aux résultats. Ces types d’imperfections
sont illustrés par la Figure 2.1.

Données en entrée
(Images satellitales >
Multi-dates)

4 U I

Modéles de traitement

. . Résultats
et interprétation

Y

Imperfections lies aux Imperfections lides aux Imperfections lides aux
données modéles résultats
Figure 2.1 — Types d’imperfections accompagnant le processus d’ECBD en imagerie sa-
tellitale.

2.2.2.1 Imperfections liées aux données

La premiere étape du processus d’ECBD est la préparation de données. Cette étape
renferme la sélection, I'intégration et le nettoyage, la transformation et la réduction des
données. Le role de cette étape est essentiel et ceci est di au fait que cette derniere
garantit la fiabilité et la validité des données utilisées tout au long du processus d’ECBD.
Les données manipulées en ECBD d’images satellitales sont des images satellitales
multi-dates. Comme exemples d’imperfections liées a ces données, nous citons :

— Les descriptions géométrique, radiométrique et spatiale d’un objet sont rare-
ment exactes; elles sont généralement imprécises [125]. De plus, des incertitudes
peuvent apparaitre principalement au niveau des données spatiales par exemple
au niveau de la localisation géographique et au niveau de la détermination des
caractéristiques spatiales.

— La dynamique des objets dans une scéne comporte plusieurs imperfections dies
a la superposition des images et a la difficulté de déterminer les caractéristiques
spatiales des objets dans un contexte dynamique.

— Les pixels appartenant a une zone peuvent apparaitre localement dans une
autre zone. Ceci peut entrainer des erreurs de positionnement des limites et des
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débordements de zones a la frontiere d’autres zones.
Dans littérature, plusieurs travaux ont été élaborés proposant des solutions pour réduire
I'importance des imperfections liées aux données. L’'une des solutions consiste a analyser
que les données les plus fiables et ceci dans 'objectif de minimiser la propagation des
erreurs. Ceci est réalisé en procédant par une pondération de chaque donnée en entrée
en fonction de sa fiabilité mesurée au préalable par des modeles statistiques [20].

2.2.2.2 Imperfections liées aux modeles

Les modeles peuvent étre soit les méthodes de traitement et d’analyses des images
soit les méthodes de fouille de données.
Nous distinguons pour ces deux catégories de modeles deux types d’imperfections. Le
premier type d’imperfections est lié aux modeles de préparation des données. En effet,
les données dans notre contexte sont des images et afin de pouvoir appliquer I'extrac-
tion de connaissances a partir de ces images il faut les transformer en informations
exploitables. Ceci implique le passage par des opérations de préparation qui sont : les
prétraitements, la segmentation, le calcul des caractéristiques et des relations entre
objets, etc. Le deuxieme type d’imperfections est lié aux modeles utilisés lors de la
fouille de données. En effet, les méthodes de fouille comme les arbres de décision et
les réseaux de neurones doivent inclure la modélisation des imperfections dans leur
processus de raisonnement.

2.2.2.3 Imperfections liées aux résultats

Le dernier type d’imperfections est 1lié aux résultats. La mesure des ces imperfec-

tions dépend des données en entrée et du modele utilisé. Ces imperfections proviennent
des imperfections se propageant des données et des modeles, et de l'interprétation de
résultats. En effet, le processus ’ECBD géneére généralement un ensemble important de
connaissances. L’interprétation manuelle de ces connaissances s’avere alors une tache
difficile et I'interprétation automatique une tache complexe.
La construction des méthodes semi-automatiques d’interprétation constitue une solu-
tion pour minimiser les imperfections des résultats. Ces méthodes permettent d’aider
les utilisateurs pour analyser le volume important de connaissances induites par les
méthodes d’ECBD.

2.3 Traitement d’informations incertaines par fusion de
données

Selon Bloch et al. [20], 'une des solutions proposées pour tenir en compte les im-
perfections qui accompagnent le processus d’ECBD a partir d’images satellitales est
de modéliser ces imperfections. Selon Corgne [44], cette solution s’adapte le mieux au
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contexte d’imagerie satellitale.

Dans la littérature, nous retrouvons plusieurs théories permettant la modélisation des
différents types d’imperfection. Parmi ces théories, nous citons : la théorie des proba-
bilités, la théorie des possibilités et la théorie de I’évidence. Chacune de ces théories
possede son modele approprié et elle est adaptée & un type particulier d’imperfection.
La fusion de données consiste a utiliser simultanément plusieurs sources de données
différentes afin d’améliorer la prise de décision [20]. Cette nouvelle information est sou-
vent destinée a la prise de décision. Les données fusionnées refletent non seulement
I'information générée par chaque source, mais elles refletent aussi l'information qui
n’aurait pu étre inférée par les autres sources prises séparément [15].

Au début, la solution de fusion était associée aux domaines utilisant des capteurs plus
ou moins fiables, plus ou moins précis, plus ou moins efficaces. Mais, durant les dernieres
années, la solution de fusion s’est étendue a plusieurs domaines tels que la télédétection,
le diagnostic médical, le commerce, la robotique, les finances, le traitement du signal,
etc. Ces domaines ont la particularité qu’ils manipulent de larges volumes de données
de types tres variés [15].

En télédétection, la fusion est décrite selon les trois niveaux conceptuels de 'informa-
tion : le bas niveau, le niveau intermédiaire et le haut niveau [15].

— Le bas niveau : c’est lorsque 'extraction d’information se fait directement a
partir des capteurs pour former des hypotheses partielles. La fusion & bas niveau
correspond & une fusion au niveau pixel.

— Le niveau intermédiaire : c’est lorsqu’il s’agit d’améliorer et d’intégrer les
hypotheses partielles produites au bas niveau. Ceci permet d’abstraire les données
et de fournir une interprétation symbolique de la situation en cours. La fusion a ce
niveau correspond a la combinaison de caractéristiques issues d’images satellitales
afin de produire des caractéristiques plus pertinentes.

— Le haut niveau : C’est lorsqu’il s’agit de faire des interprétations symboliques
des résultats afin de fournir des décisions. La fusion au haut niveau correspond a
la fusion des décisions.

Plusieurs situations encouragent 'utilisation de la fusion pour minimiser les imperfec-
tions entachant les images satellitales. Parmi ces situations, nous citons :

— La complémentarité : La complémentarité est due au fait que les sources de
données ne donnent pas en général des informations sur les mémes caractéristiques
du phénomene observé. La complémentarité est utilisée au cours du processus de
fusion pour avoir une information globale plus complete, pour lever les ambiguités
et pour élargir le champ des décisions [20].

— La redondance : La redondance est due au fait que les sources de données
apportent plusieurs fois la méme information. La redondance est exploitée pour
réduire les incertitudes et les imprécisions [20].

— La détection de changements : la détection de changements est un type de
décision qui concerne des images acquises & des dates différentes.

— La mise a jour de connaissances sur un phénomeéne ou une scéne : la
mise a jour de connaissances consiste a utiliser les informations provenant de
différentes sources pour modifier ou compléter des connaissances.
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2.3.1 Processus de fusion de données

La fusion consiste a confronter des décisions tirées de différentes sources dans le but
de ne retenir que celle qui est la plus réaliste, ou bien de combiner ces décisions dans
le but d’en obtenir une nouvelle plus fiable ou plus prudente [145].

Les étapes qui constituent le processus de fusion sont [20] [59] [58] :

— Modélisation : cette étape consiste a choisir un formalisme pour exprimer les
informations a fusionner. La modélisation peut étre guidée par les informations
supplémentaires sur le contexte et le domaine d’application.

— Estimation : Cette étape consiste a déterminer numériquement les valeurs des
informations modélisées.

— Combinaison : cette étape consiste a choisir un opérateur de combinaisons qui
s’approprie avec le formalise de modélisation retenu.

— Décision : cette étape consiste a passer des informations fournies par les sources
au choix d’une décision.

2.3.2 Meéthodes de fusion de données

Plusieurs méthodes de fusion sont énoncées dans la littérature, les plus connues
sont : la théorie des probabilités, la théorie des possibilités et la théorie de I’évidence.

2.3.2.1 Fusion en théorie des probabilités

La théorie des probabilités modélise I'incertitude de nature aléatoire [20] [52].

1. Modélisation
Dans la théorie des probabilités, I'information est modélisée en se basant sur la

probabilité conditionnelle qu’un élément z appartienne a une classe particuliere C;
étant donné une source d’information I;.

M/ (z) = p(z € Ci|I)) (2.1)

)

L’avantage de cette théorie est qu’elle se repose sur des bases mathématiques so-
lides et riches. D’autant plus, la théorie des probabilités offre des regles d’usage
aussi bien théoriques qu’heuristiques. Mais l'inconvénient majeur de cette théorie
est qu’elle permet de bien représenter l'incertitude mais assez difficilement les
imprécisions qui accompagnent les données a traiter. En plus, elle exige des
contraintes tres strictes et difficilement vérifiables sur les mesures.
2. Estimation

Les lois de probabilités p(x € C;|I;) et p(I;) sont généralement non connues. D’ou
la nécessité d’estimer ces valeurs. En général, les valeurs de p(z € C;|I;) et p(I;)
sont estimées a partir des expériences ou en appliquant des lois statistiques. Ces
lois peuvent étre paramétriques tel que le maximum de vraisemblance ou non
paramétriques tel que les fenétres de Parzen [6]. Avec cette derniere méthode, nous
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pouvons estimer les probabilités conditionnelles p(z = C;) pour chaque classe C;
[59]. Initialement, la méthode de Parzen nécessite de définir le nombre N de classes.
Nous calculons les caractéristiques statistiques pour chaque classe : la moyenne z;
et I'écart type o;. La probabilité conditionnelle p(x/C;) est calculée par [59] :

2
1 _(1*121’)
z/C)) = ——e 2> VYAe2P 2.2
pa/C) = — o 22
3. Combinaison

La regle utilisée pour la combinaison en théorie des probabilités est la regle de
Bayes :

_ p(IllfL‘ S Ci)p(12|$ € Ci)...p(11|$ S Cl',Il, ...,Il_l)p(l’ € Cz)

p(x € Ci|I, ..., I
(@€ Glh, 1) PP alL )T D)

(2.3)
Afin de simplifier les calculs et l’estimation des parametres de I’équation
précédente, nous supposons souvent que les sources Iy, ..., I; sont indépendantes.
La formule 2.3 devient :

[T—y p(Ij|z € Ci)p(x € Cy)
€ Cilh,....I)) =~ 2.4
ple € Gl 1) p(Ir, - T) 24

p(Ij|z € C;) est la probabilité a posteriori que la décision ”C; sur I'élément z”
provient de la source I;.

p(I1, ..., I;) est un terme de normalisation qui est constant pour tous les événements.
Dans le cas des sources indépendantes, ce terme devient p(I1) * ... x p([;), ot p(I;)
représente la probabilité quun élément pris au hasard provient de la ¢ source
(1<j<I.

p(z € C;) est la probabilité que ’élément z appartient & une classe C;.

4. Décision

La décision en théorie des probabilités est généralement prise par la regle du maxi-
mum a posteriori définie comme suit :

x € Cysiplr € G|l ..., I1)) = max(p(x € Cll1,....I;),1 <k <n) (2.5)

D’autres criteres de décision ont été développés dans la littérature dont nous citons :
le maximum de vraisemblance, le maximum d’entropie, la marginale maximale et
I'espérance maximale [20].

2.3.2.2 Fusion en théorie des possibilités

La théorie des possibilités permet de représenter les incertitudes et les imprécisions
accompagnant les informations [20].
Soit X un ensemble de référence. Une mesure de possibilité II attribue a chaque
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sous-ensemble Y € o(X) de X un réel dans [0,1] évaluant & quel point I’événement Y
est possible [11]. Ainsi, IT est une fonction de p(X), a valeurs dans [0,1], telle que :

(V(A;) € p(X)II(U;A;) = sup;(4;)

Une distribution de possibilité est une fonction 7 qui attribue a tout singleton de

X un réel dans [0,1], et qui vérifie de plus (cas ou X contient la vérité) [11] :

sup7(z) =1 (2.6)
zes

1. Modélisation

La théorie possibiliste repose sur les possibilités (7?¥

7(Ci)) pour modéliser les
imperfections. w;-”(Ci) représente le degré de possibilité pour que la classe a

laquelle appartienne z prenne la valeur C; tout en se basant sur la source I;.

A partir de ces degrés de possibilités, nous pouvons calculer la possibilité II et la
nécessité N qui sont définies par :

Hj({d? S CZ}) = ﬂj(l‘ S CZ),N]({I‘ S Cl}) = inf{(l - 7Tj($ S Ck)),Ck % Cl} (2.7)

. Estimation

L’estimation des degrés de possibilités est en général un probleme majeur pour
la théorie possibiliste. Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature,
parmi lesquelles, nous citons : les méthodes d’apprentissage probabiliste, les heu-
ristiques et les techniques floues. D’autres méthodes basées sur les histogrammes
[39] permettent d’estimer directement les fonctions d’appartenance et les degrés
de possibilités. Dans [59], les auteurs ont proposé d’utiliser I’algorithme c-moyenne
possibiliste (Possibilistic C-Means ” PCM ”) afin d’estimer les degrés de possibi-
lités 7 (x € Cy).

Si nous considérons que f;i est le dégrée d’appartenance que la décision sur z; est
C, ou Vi fi, €[0,1]. Le principe de l'algorithme PCM est de minimiser U donnée
par I’équation suivante :

U(foo,w) =YY flrdy +> we Y (1= fa)™ (2.8)
k=1 =1

k=1 1i=1

Ou
F est la matrice floue des éléments f;.
V ={V1,Va,...,V.} sont les centres des regroupements représentant les décisions a
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identifier.

d;, représente la distance entre un regroupement et x;.

w = {wi,...,w.} est ensemble des pénalités pour I'algorithme PCM.

m est un coefficient controlant la quantité floue dans la partition (m >1).

3. Combinaison

Un des intéréts de la théorie des possibilités est qu’elle offre une grande variété

d’opérateurs de combinaison. Nous en présentons les principaux et nous citons les

criteres de sélection de ces opérateurs [19)].

— T-norms (Triangular norms) : cet opérateur généralise la notion de 'intersection
des ensembles (sources concordantes). Pour tout T-norms ¢, nous avons :

Y(z,y) € [0,1)% t(z,y) < min(z,y) (2.9)

— T-conorms (Triangular conorms) : cet opérateur généralise la notion de I'union
des ensembles (sources discordantes). Pour tout T-conorms ¢, nous avons :

Y(z,y) € [0,1)% t(z,y) > max(z,y) (2.10)

— Opérateur moyenne : le résultat de la combinaison est en général entre la valeur
minimale et maximale.

Le choix de 'opérateur de fusion peut se faire selon plusieurs criteres :

— Le comportement : soient z et y deux réels (dans [0; 1]) représentant les degrés
de confiance a combiner. La combinaison de z et y par un opérateur F est dite :
— Conjonctif si F(z;y) < min(z;y).
— Disjonctif si F'(z;y) > max(z;y).
— Compromis si ¢ < F(z;y) <y siz<yety<F(x;y) <z sinon.

— La dépendance d’une information supplémentaire.

— Le caractere plus ou moins discriminant pour la décision.

4. Décision

La regle principale utilisée dans la théorie possibiliste est le maximum de degré de
possibilités défini par :

x € C; si (C;) = max{n*(Ck),1 < k <n} (2.11)

La qualité de la décision est mesurée par deux criteres :

— Netteté de la décision : 7*(C;) > e.

— Caractere discriminant de la décision :7%(C;) = max{n*(C),1 <k <n} >e.
Ou € un seuil choisi selon les applications et selon 'opérateur de combinaison choisi.
Si les deux criteres de netteté et de caractere discriminant ne sont pas satisfaits pour
un élément z, il sera reclassifié ou classé dans une classe rejet.
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2.3.2.3 Fusion en théorie de I’évidence

La théorie de I’évidence permet la représentation de I'imprécision et l'incertitude
par l'utilisation des fonctions de masses, de croyances et de plausibilités [20].

1. Modélisation

La théorie des fonctions de croyance permet de représenter a la fois I'imprécision
et I'incertitude a l'aide de fonctions de masse m, de plausibilité Pls et de croyance
Bel. Les fonctions de masse sont définies sur tous les sous-ensembles de ’espace
D, appelé espace de discernement, et pas simplement sur les singletons comme
les probabilités qui ne mesurent que la probabilité d’appartenance a une classe
donnée.

Si D ={C4,...,Cy,}, la fonction de masse est définie par :

27 = [0,1],m(¢) =0et Y m(A) =1 (2.12)

La quantité m(A) représente la croyance sur la proposition A. La quantité m(¢)
représente la masse qui ne peut étre dédiée a aucune des propositions de D.

Les sous-ensembles de D tels que m(A) > 0 sont appelés éléments focaux de m. La
fonction de croyance Bel est une fonction totalement croissante de 2P dans [0; 1]
telle que :

VAy€2P, Ay e2PiBel( | A) > D (DB 4) (213
i=1,...,k IC(1,....k) icl

Bel(¢) =0 et Bel(D) =1
Soit m la fonction de masse alors Bel peut étre définie par :

VA C 2P Bel(A) = > (-1)*"FIBel(B) (2.14)
BCA
Inversement :
VAC 2P, m(A)= ) m(B) (2.15)
BCA,B#£0)

La fonction de plausibilité est définie par :

VA C 2P Pls(A)= Y  m(B)=1- Bel(A) (2.16)
BNA#D

2. Estimation
L’estimation des fonctions de masse est un probleme difficile, qui n’a pas de solu-
tion universelle [20]. Les méthodes proposées en littérature s’appuient en général
sur les probabilités pour calculer les fonctions de masses ou comme support pour
initier le calcul. Dans [59] et [58], nous avons proposé d’utiliser 1’algorithme PCM
(Possibilistic C-Means) pour 'initiation des fonctions de masses dans un cadre de
fusion en imagerie satellitale.
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3. Combinaison

Pour la combinaison dans la théorie des croyances, plusieurs opérateurs ont été pro-
posés, parmi lesquels nous citons la regle orthogonale de Dempster-Shafer, définie
comme suit :

m(4) = (my & ma & .. & my)(A) = BB mll(?lz{m“BQ)“'m’(Bl) (2.17)

Ou
m; (j = 1...1) est la fonction de masse définie pour la source j.
K représente le degré de conflit entre les [ sources. K est défini par I’équation 2.17.

K = Z ml(Bl)mg(Bg)...ml(Bl) (218)

4. Décision

L’un des avantages de la théorie de 1’évidence ou de croyance est sa richesse en
termes de criteres de décision. Parmi ces critéres, nous citons :
— Maximum de plausibilité :

x € C; si Pls(C;)(x) = max{Pls(Cy)(x),1 <k <n} (2.19)
— Maximum de crédibilité :
x € C; si Bel(C;)(z) = max{Bel(Cy)(z),1 <k <n} (2.20)

— Maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance (trés
stricte) :

x € C; si Bel(C;)(z) > max{Pls(Cy)(x),l <k <n,k#i} (2.21)

Chacune des méthodes de fusion déja décrite a son propre modele pour gérer
les imperfections. Le choix d’une méthode de fusion appropriée dans une situation
décisionnelle donnée n’est pas trivial. Dans [59] [58], nous avons montré qu’il n'y a
pas une méthode de fusion universelle offrant toujours les meilleurs résultats que les
autres méthodes. En effet, le choix de la méthode appropriée dépend fortement de plu-
sieurs facteurs reliés au contexte du travail. Nous avons développé dans [59] [58] un
cadre du travail basé sur le raisonnement & base de cas et le raisonnement a base des
regles permettant d’identifier la méthode de fusion la plus appropriée pour une situa-
tion donnée. Le contexte d’application de ce cadre du travail est la classification des
images satellitales multi-capteurs.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini la notion d’imperfection et nous avons présenté
ses différents types. Nous avons présenté aussi les imperfections qui sont inhérentes
au processus d’ECBD des images satellitales. Ces imperfections sont de trois types :
les imperfections liées aux données, aux modeles et aux résultats. La derniere partie
de ce chapitre a été consacrée aux méthodes de traitement des imperfections a sa-
voir les méthodes des probabilités, des possibilités et de 1’évidence. Le traitement des
données imparfaites dans ces trois méthodes a été détaillé suivant les quatre étapes :
la modélisation, ’estimation, la combinaison et la décision.

Dans le chapitre 3, nous allons présenter les méthodes de suivi spatiotemporel permet-
tant de modéliser les imperfections qui accompagnet le processus d’extraction.
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3.1 Introduction

La compréhension des causes qui entrainent des problémes environnementaux tels
que la déforestation, I’érosion et ’étalement urbain ont contribué a accroitre 'utilisation
des approches modélisatrices, et ce pour simuler les effets de ces problemes. Des outils
d’analyse spatiale tels que les outils proposés par la télédétection et les systemes d’infor-
mation géographique (SIG) contribuent depuis plusieurs années a enrichir les approches
modélisatrices [44]. Parmi les champs d’application de ces approches, la prédiction des
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changements spatiotemporels & partir des images satellitales. Ce champ d’application
a fait 'objet de plusieurs études et recherches afin de proposer des modeles efficaces et
précis permettant la prédiction de la dynamique des objets.

Dans ce chapitre, nous introduisons d’abord le besoin en modélisation pour
les phénomeénes dynamiques. Ensuite, nous présentons les différentes approches
modélisatrices des changements spatiotemporels a partir des images satellitales. Ces
approches sont classées en deux catégories, nous trouvons des approches basées sur
un raisonnement dur et d’autres basées sur un raisonnement approximatif. Enfin, nous
établissons une comparaison entre les différents modeles reposant sur ces deux catégories
d’approches de modélisation.

3.2 Modélisation pour la prédiction de changements

La modélisation permet d’étudier les causes et les conséquences des change-

ments spatiotemporels, et ce dans le but d’élaborer une simulation aboutissant a une
meilleure compréhension de ces changements. La modélisation des phénomenes dyna-
miques en imagerie satellitale prend en compte plusieurs facteurs qui influencent ces
phénomenes tels que 'interaction spatiale et les effets de voisinage des différents ob-
jets composant la scéne satellitale [44]. En effet, 'analyse de ces interactions et de
ces relations de connexions qui structurent les différentes entités spatiales aide a la
compréhension des changements de cette scene. Bien que ces facteurs s’avére impor-
tants, leur détermination est difficile. Par exemple, pour le suivi des changements de
I’occupation du sol, les entités spatiales interagissent entre elles et ceci moyennant des
relations complexes. Ceci rend la distinction des changements et de leurs facteurs dif-
ficile.
Dans la littérature, nous distinguons deux catégories d’approches modélisatrices pour
la prédiction des changements spatiotemporels & partir des images satellitales : des ap-
proches basées sur un raisonnement dur et des approches basées sur un raisonnement
approximatif.

3.2.1 Approches basées sur un raisonnement dur

Parmi les approches basées sur un raisonnement dur, nous citons : les approches
basées sur les modeles mathématiques, les modeles statistiques, les modeles d’évolution,
les modeles cellulaires et finalement les modeles multi-agents.

3.2.1.1 Approches basées sur les modeles mathématiques

Les modeles mathématiques utilisent des équations qui ont comme finalité la
recherche d’une solution d’équilibre [40]. Ces équations mathématiques sont pro-
posés pour simuler un phénomene et pour modéliser le niveau de complexité des
changements spatiotemporels. Parmi les modeles mathématiques utilisés, nous citons
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les modeles basés sur la programmation linéaire [143] et les modeles associés au SIG [48].

Dans [91], Kerekes et al. ont présenté une approche permettant ’analyse, la
détection et la prédiction des changements de scenes issues de capteurs multispectraux
ou hyperspectraux. L’approche proposée utilise un modele linéaire et des algorithmes
de détection pour la détermination des caractéristiques des scenes.

Dans [33], Carrao et al. ont proposé une approche pour lidentification et la
prévision des attributs phénologiques de la végétation. L’approche repose sur un
modele harmonique paramétré non linéaire. Ce modele sert a identifier et prévoir la
dynamique des différents types d’occupation du sol.

L’inconvénient majeur des modeles mathematiques est que ces modeles visent 1’ob-
tention d’une solution de prédiction qui est numérique ou analytique. Ceci limite le
niveau de complexité des problemes traités par ce type de modeles [114].

3.2.1.2 Approches basées sur les modeles statistiques

Les modeles statistiques sont tres souvent utilisés pour la modélisation des
changements spatiotemporels & partir des images satellitales [107]. Ces modeles tentent
d’identifier explicitement les causes des changements de l'occupation du sol et ceci
en utilisant des analyses multi-variées des contributions exogenes possibles pour en
dériver empiriquement le rythme et le niveau du changement [44].Ces modeles se
servent d’une variété de techniques de régression [148]. Parmi ces techniques nous
citons celles associées aux régressions logistiques. Ces techniques sont utilisées pour
étudier les phénomenes de déforestation, de prédiction des feux dans les foréts et pour
suivi de I"urbanisme [131] [132].

Dans [23], Boucher et al. ont présenté une méthode qui exploite a la fois les
domaines temporel et spatial de séries d’images satellitales pour modéliser les change-
ments de 'occupation du sol. Le contexte spatiotemporel de chaque pixel de 'image
est modélisée par une combinaison de : 1) données spécifique du pixel; 2) pixels
voisins dérivées des données d’observation du sol et 3) probabilités de transition
des séries temporelles. Dans ce travail, I'information spatiale est modélisée avec des
variogrammes et elle est intégrée en utilisant ’'indicateur ” krigeage ”.

Dans [108], Millington et al. ont examiné I'utilité du partitionnement hiérarchique
et des modeles de régression logistique multinomiale pour expliquer et prédire les
changements d’usage et d’occupation du sol. Les modeles de régression logistique
multinomiale utilisés permettent de projeter et d’estimer les changements de la
classification du couvert végétal et ceci suivant différentes résolutions spatiales.
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Dans [83], Huang et al. proposent un modele statistique permettant d’aider a
comprendre les changements du sol. Le SIG (Systéme d’Information Géographique) a
été couplé avec un modele de régression logistique et des techniques de lissages expo-
nentielles pour explorer les effets de divers facteurs sur le changement de I’occupation
du sol. Le modele proposé a été validé en utilisant des données multi-temporelles de
I’occupation du sol dans le comté de New Castle, Delaware.

La limite majeure des modeles statistiques est leur incapacité de gérer la variabilité
spatiale dans le processus de détection et prédiction des changement d’occupation du
sol [128]. En plus, ces modeles fournissent des apergus sur des rapports empiriques a
partir des historiques. Ils ne permettent pas de projeter la trajectoire de développement
futur des changements en utilisant les alternatives associées aux schémas de gestion [1].
Ces alternatives peuvent inclure des décisions qui ont été prises et dont les effets n’ont
pas été représentés et donc n’ont pas été stockés dans I'historique.

3.2.1.3 Approches basées sur les modeles d’évolution

Les modeles d’évolution reposent sur les techniques de lintelligence artificielle
et sur les approches symboliques [114]. Plusieurs travaux ont abordé la prédiction
des changements spatiotemporels a partir des images satellitales en se basant sur les
modeles d’évolution.

Dans [113], Paegelow et al. ont proposé une modélisation prospective de 'occupa-
tion du sol basée sur les réseaux de neurones. Le but de la modélisation proposée est
de suivre la dynamique spatiotemporelle des Garrotxes situées dans le département
des Pyrénées Orientales.

Dans [112], Ostlin et al. ont proposé aussi d’utiliser les réseaux de neurones pour
prédire la perte de chemins pour les environnements ruraux. Plusieurs réseaux de
neurones tel que les réseaux de perceptrons multicouches ont été utilisés pour obtenir
des informations sur la prédiction de la perte de chemins.

Dans [119], Pradhan et al. ont montré les résultats de 'application du modéle neuro-
flou sur les données provenant des SIG (Systéeme d’Information Géographique). Ces
modeles ont été utilisé pour 'analyse de la susceptibilité du glissement de terrains dans
une partie de la zone de Cameron Highlands en Malaysie. Huit facteurs de conditionne-
ment de glissement de terrains ont été extraits a partir des bases de données spatiales.
Ces facteurs ont été analysés en utilisant un systeme adaptatif d’inférence neuro-flou
pour produire des cartes pour représenté la susceptibilité du glissement de terrains.
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3.2.1.4 Approches basées sur les modeles cellulaires

Les modeles cellulaires incluent principalement les automates cellulaires (AC).
Chaque cellule dans les AC existe dans un état parmi un ensemble fini d’états. Les états
futurs dépendent des regles de transition basées sur un voisinage spatiotemporel local.
L’environnement spatial est représenté par une grille de cellules dont le modélisateur
définit les regles d’évolution selon le principe de ’auto-corrélation spatiale et temporelle
[44]. L’état d’une cellule au temps ¢ + 1 dépendra de l'état de cette cellule et de
son voisinage au temps t. La dynamique d’une scene repose ainsi sur les interactions
locales entre les entités spatiales voisines.

Dans [94], Largouet et Cordier ont proposé d’utiliser un modele d’évolution basé
sur les automates temporisés et ceci pour reconnaitre le type d’occupation du sol.

Dans [56], Saheb Ettabaa a opté pour les automates temporisés pour reproduire
I’évolution en fonction du temps de la dynamique des objets issus des images satellitales.

dans [92], Lajoie et Hagen-Zanker ont proposé aussi d’utilisé les automates cellu-
laires pour simuler les changements d’occupation du sol & La Réunion. Lajoie et al.
ont présenté différents scénarii en faisant varier soit le statut des terres soit les objectifs.

Dans [8], Arai et Basuki ont utilisé une approche fondée sur les automates cellu-
laires pour la prédiction des catastrophes causées par ’écoulement de boues chaudes.
Ce choix est justifié par le fait que les automates cellulaires permettent une bonne
visualisation de la dynamique des fluides. L’approche proposée ajoute des parametres
probabilistes et de nouvelles regles telles que des regles de déplacement, des regle de
précipitations et des regles d’absorption aux automates cellulaires.

Les modeles cellulaires ont prouvé leurs utilités dans la modélisation des change-
ments spatiotemporels a partir des images satellitales. Cependant, ces modeles ont un
défit majeur lorsqu’il s’agit d’incorporer des connaissances humaines dans leurs proces-
sus de raisonnement [114]. Pour résoudre ce défit, il est nécessaire d’utiliser des reégles
hiérarchiques pour différencier entre les différents types de connaissances [144] [56].

3.2.1.5 Approches basées sur les modeles multi-agents

Les modeles multi-agents sont constitués d’un ensemble d’agents autonomes et
indépendants en interaction. Les systemes multi-agents visent a résoudre un probleme
en le découpant en taches spécifiques qui sont simultanément traitées par un ensemble
d’agents. Nous appelons agent une entité physique ou abstraite, capable d’agir sur
elle-méme et sur son environnement. L’agent,dans un univers multi-agent, peut
communiquer avec d’autres agents. Son comportement est la conséquence de ses
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observations, de sa connaissance et de ses interactions avec les autres agents [16].

Dans [101], Liu et al. ont proposé une méthode pour simuler la dynamique de
I'utilisation des zones urbaines et ceci en se servant des systemes multi-agents. La
méthode proposée consiste en une série de couches de ’environnement et de couches
multi-agents qui peuvent interagir les uns avec les autres. Liu et al. ont exploré les
interactions entre les différents agents. Ces interactions ont donné lieu a des modeles
urbains macro-spatiaux. La méthode proposée est validé en simulant la dynamique
d’utilisation des terres de Haizhu de Guangzhou entre 1995 et 2004. Comme évaluation
de cette méthode, Liu et al. ont proposé de la comparer avec les résultats des travaux
utilisant les automates cellulaires.

Dans [86], Irwin et al. ont présenté une approche de modélisation qui se compose de
modeles multi-agents bottom-up et top-down pour décrire et expliquer la dynamique
spatiale d’une zone urbaine. L’approche proposée consiste en trois étapes itératives :
1) la premiere étape permet de représenter la dynamique et les interactions aux
niveaux micro, méso et macro, 2) la deuxiéme étape permet de relier les micro-échelles
des comportements et la dynamique du systéme & la méso-et macro-échelles, et 3)
la troisieme étape permet d’explorer la dynamique urbaine a plusieurs échelles spatiales.

Dans [80], Honghui et al. ont mis en ceuvre un ensemble de regles spatiotemporelles
pour l'allocation des ressources terrestres. Honghui et al. ont développé un modele
dynamique d’expansion urbaine basé sur un systeme multi-agent. Ce modele permet
de simuler 'interaction entre les différents agents. L’application du modele a été faite
sur la ville de Changsha en Chine.

Dans [88], Jjumba et Dragicevic ont proposé un modele & base d’agents permettant
de simuler les changements urbains en utilisant des unités spatiales irrégulieres a
une échelle cadastrale. Le modele proposé a été validé pour déterminer la croissance
urbaine de la ville canadienne Chilliwack.

Dans la plupart des travaux, les modeles multi-agents sont combinés avec d’autres
types de modeles et ceci afin d’inclure 'aspect spatiotemporel dans le processus de
modélisation.

3.2.2 Approches basées sur un raisonnement approximatif

Les approches basées sur un raisonnement approximatif manipulent souvent des
données imparfaites. L’objectif de ces approches est d’intégrer ces imperfections dans
le processus de prédiction afin d’établir des scénarii prédictifs plus fiables. Ceci exige
la définition de I'imperfection et des méthodes permettant 'intégration de ces imper-
fections dans le processus de raisonnement.
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Parmi les approches basées sur un raisonnement approximatif, nous distinguons essen-
tiellement : les approches basées sur les modeles de Markov et sur les modeles experts.

3.2.2.1 Approches basées sur les modéeles de Markov

Les modeles de Markov ont pour objectif de prendre les décisions optimales
dans un monde incertain [96]. Les processus de changements sont simulés a laide
de techniques stochastiques linéaires, c’est-a-dire que la mise en place du modele est
controlée par des variables aléatoires qui ne peuvent étre exprimées que de facon
probabiliste [44]. Les modeles de Markov étudient, a partir de probabilités, le processus
d’évolution d’un ensemble d’états évoluant dans le domaine spatial, temporel ou de la
fréquence. Un processus d’évolution est dit markovien si la probabilité d’observation
de 1’état est tributaire d’un nombre fini de ses voisins. Si ’état constaté a 'instant
7 t 7 ne dépend que de I'état précédent, il est identifié comme étant un modele
de premier ordre. S’il dépend de plusieurs états antécédents, nous parlerons d’un
modele markovien d’ordre supérieur [115]. Les modeles de Markov consistent en la
création d’une matrice composée des probabilités de transition d’un état & un autre [44].

Dans [146], Zepeda traite la transition non-stationnaire de la distribution de la
taille des exploitations laitieres dans ’état de Wisconsin (USA).

Dans [9], Balzter et al. ont proposé d’utiliser les chaines de Markov spatio-
temporelles couplées avec les automates cellulaires pour modéliser les changements
d’occupation du sol.

Dans [54], Essid et al. ont proposé une approche basée sur le modele du Markov
caché couplé et ceci pour identifier les variations dans les images satellitales et pour
mesurer et interpréter 'influence des descripteurs sur la dynamique des scénes.

Dans [87], Jing et al. ont proposé un modele pour la prédiction des changements des
zones cultivées. Ce modele est basé sur les chaines de Markov utilisant les pondérations
floues. Jing et al. ont appliqué le SIG et des modéles mathématiques pour calculer le
changement de I'occupation e sol.

Dans [57], Falahatkar et al. ont présenté une méthode hybride pour la classifica-
tion d’images. Cette méthode est une combinaison de classification supervisée et non
supervisée. Les automates cellulaires et les modeles de Markov ont été utilisés dans un
modele de prédiction des cartes de couverture terrestre. Pour étudier la précision des
cartes prédites et la validation du modele proposé, trois méthodes ont été utilisées :
une table d’accord/désaccord de calcul, un test de validité basé sur un chi deux et une
matrice d’erreur.
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3.2.2.2 Approches basées sur les modeles experts

Les modeles experts combinent des connaissances d’experts avec des modeles
de probabilités comme les modeles probabilistes bayésiens ou le modele issu de la
théorie des évidences de Dempster-Shafer [44]. Les modeles experts comprennent aussi
des modeles qui associent les connaissances d’expert a des approches d’intelligence
artificielles tels que les systémes & base de connaissances [114]. Ces derniers expriment
des connaissances qualitatives de fagon quantitative. Ceci permet de déterminer ou les
changements sont susceptibles de se produire.

Dans [95], Le Hegarat-Mascle et al. ont proposé d’utiliser la théorie de 1’évidence
de Dempster-Shafer pour combiner plusieurs indices de changements. L’application
de l'approche présentée en [95] est faite pour le suivi des coupes de foréts et de la
couverture hivernale des végétations dans les régions rurales intensives.

Dans [111], Muthu et al. ont proposé un systeme expert flou pour la création de
cartes représentant les risques de glissement de terrains. Le systeme proposé utilise les
informations sur le changement de 'occupation du sol, ’historique des précipitations
ainsi que les données sismiques enregistrées. Ce systeme considere des regles qui
augmentent la possibilité d’un glissement de terrain et les exprime sous forme de
formules empiriques algébriques.

Dans [89], Julea et al. ont proposé une approche non supervisée d’extraction de
I’évolution temporelle au niveau pixel. Cette approche permet de choisir les pixels
couvrant au moins une surface minimale et ayant une haute mesure de connectivité.
L’approche proposée est basée sur les techniques de fouille de données. L’application
de cette approche présentée en [89] est faite pour la surveillance des cultures et de la
déformation de la croute.

Le probleme principal des modeles experts est qu’ils nécessitent de prendre en
compte tous les aspects du probleme considéré [114], ceci limite souvent leur usage a
des sites de taille réduite.

3.3 Comparaison des approches de prédiction de change-
ments spatiotemporels a partir des images satellitales

Pour la comparaison des approches de prédiction des changements spatiotemporelles
a partir des images satellitales, nous avons fixé les critéres suivants : le type du modele,
le nom du systeme, le domaine d’application, la stratégie de prédiction de changements,
la période de simulation des changements et la modélisation de I'imperfection.
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L’étude non exhaustive de quelques approches de prédiction illustrée dans le Tableau
3.1, nous a permis de dégager les réflexions suivantes :

— Le raisonnement et la mise en place d’approches de prédiction des changements
spatiotemporels reposent souvent sur des connaissances imcertaines et imprécises.
Ceci exige de définir une représentation de 'incertitude et de 'imprécision et de
choisir des procédures de raisonnement qui prennent en compte ces connaissances
tout en les propageant au cours des différentes étapes de raisonnement [44].

— L’étape d’apprentissage est une étape cruciale dans le processus de prédiction des
changements spatiotemporels. Cette étape doit inclure les différents facteurs qui
peuvent influencer la prise de décision sur les changements spatiotemporels.

— Plusieurs approches de prédiction de changements spatiotemporels ont été pro-
posées. Ces approches peuvent étre groupées en deux grandes familles : des ap-
proches basées sur un raisonnement dur et des approches basées sur un raisonne-
ment approximatif. Les approches basées sur un raisonnement dur offrent souvent
un cadre mathématique puissant. Cependant, ils souffrent de la gestion limitée de
la variabilité spatiale dans le processus de prédiction de changements spatiotem-
porels. De plus, ces approches exigent qu’une solution numérique ou analytique
doive étre obtenue. Ceci limite le niveau de complexité des problemes traités
par ce type d’approches. Pour ces différentes raisons, cette famille d’approches
semble inadéquate pour la prédiction des changements spatiotemporels a partir
des images satellitales.

— Pour les modeles de Markov, la limite majeure de ces modeles est que la classe en
sortie dépend uniquement des antécédents culturaux de la parcelle. Cependant,
les facteurs qui influent le changement sont beaucoup plus complexes et diver-
sifiés. De plus, pour ces modeles, si les probabilités de transitions peuvent étre
représentées a partir des interviews d’expert, leurs variabilités et leurs incertitudes
en fonction du temps ne peut pas étre modélisée.

— Les modeles experts ont ’avantage qu’ils permettent de combiner des informations
hétérogenes incluant des informations qualitatives. Ceci s’avere souvent nécessaire
pour simuler de fagon vraisemblable 1’évolution future de l'utilisation des sols.
C’est pourquoi, ces modeles apparaissent les mieux adaptés pour la prédiction
des changements spatiotemporels, étant donné que ’historique et la situation
présente sont connus, et pour lesquels de nombreuses sources d’information pou-
vant étre intégrées dans le processus de prédiction. Ces modeles peuvent méme
simuler des situations ou nous ne disposons pas d’historique sur les changements
spatiotemporels. Ceci est possible en intégrant des informations complémentaires
afin de rejeter ou de confirmer une décision sur I’éventualité d’un changement
[44].
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Type du modéle Approche Domaine Stratégie de prédiction de Période Modélisation
d’application changements simulation de d’imperfection
changements
[143] Amélioration de | Evaluation des effets des marchés Non spécifié Non
I’allocation de I'usage | d’eau en se basant sur la
de I’eau dans la vallée | programmation linéaire
de San Joaqui a | développée pour simuler la prise
Californie de décision concernant le
Modeles domaine agricole suite un
mathématiques probléme d’écoulement d’eau
[40] Planification de | 1) Utilisation de SIG pour Non spécifié Non
I’usage de sol assembler les données sur la zone
étudiée
2) Détermination de I'usage de
sol optimal par la programmation
linéaire
3) Ré-Utilisation de SIG pour
déterminer les considérations
spatiales et les critéres utiles
nécessaires a la programmation
linéaire
[131] Prédiction des | 1)  Utilisation d’une carte 1993-2000 1) Localiser la
changements de | topographique comme matrice de
I’usage de sol | information  historique  pour confusion en
(étalement urbain) | modifier la matrice de confusion utilisant une
dans la  Région | concernant la carte d’usage de carte
métropolitaine de | sol. topographique
Peoria—Pekin, Illinois, | 2) Evaluation de l'influence de la 2)  Définition
A USA misclassification de la carte des erreurs de
g d'usage de sol sur la prédiction de classification en
3 probabilité de I’étalement urbain se basant sur les
b matrices de
S Modeles confusion
< statistiques régionale et
<C(L locale
[132] Prédiction des 1) Décomposition des classes 1980-1990 Non
changements de multiples aux classes doubles
I’usage de sol 2) Inférence des probabilités
(développement conditionnelles
urbain) en se basant 3) Application de la régression
sur la régression logistique pour les modéles des
logistique probabilités binomiales
[106] Prédiction de Construction d’un modele logique 13 ans Non
I’ignition de feux dans | base sur 13 variables reliées au
les foréts causées par | risque causées par I’humain pour
les humains I’ignition des feux.
Estimation des probabilités des
basses et hautes occurrences des
feux dans les foréts
[49] Prédiction des | 1) Construction d’une table Non spécifié Non
probabilités de | d’attributs pour les points
distributions spatiales | d’ignition
d'ignition de 2) Construction d’une base

Modeles
d’évolution

feux dans les terres
sauvages au Portugal
centrale

géographique raster, contenant
des cartes thématiques

3) Extraction au hasard des
échantillons sur les conditions
environnementales

4) Construction de quatre tables
bilatérales, une pour chaque cause
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d'ignition et un pour toutes les
causes de l'ignition mises en
commun

[81] Etude de I’évolution Méthode neuronale fondée sur Une année Non
de I’occupation | une carte de Kohonen utilisant :
hivernale des sols en | - Les signatures spectrales pour
Bretagne estimer les proportions du
mélange observé (démélangeage
spectral)
- La structure spatiale d’images a
HRS pour améliorer la résolution
d’une image multi-spectrale
[94] Amélioration de la | 1) Préclassification de la Non spécifié Modélisation
classification des | séquence d’images satellitales des incertitudes
séquences d’images | 2) Modélisation d'évolution de la a laide du
satellitales du bassin | scéne par I’automate temporisé formalisme des
versant Chéze-Canut | 3) Application de mécanisme de probabilités
(sud-ouest  Rennes, | prédiction/postdiction pour
france) améliorer la classification des
séquences d’images satellitales.
MOLAN Evaluation de la | 1) Entrer les cartes géographiques 10a20ans Non
D planification spatiale | de la région d’intérét
pour  soutenir le | 2) Déduire les types d’usage de
[12] développement urbain | sol et le réseau de transport a
Modeles et mesurer les risques | partir du GIS
cellulaires naturels 3) Affecter des poids aux
parameétres spécifiant I’interaction
entre les types d’usage de sol
voisins
4) Générer les regles de transition
[92] Simulation de | 1) Calibrer le modele a I’aide des | Un  pas d’une Non
I’étalement urbain sources d’information provenant | année (peut
a I’fle de La Réunion | du programme TEMOS | simuler des
coordonné par le CIRAD et I'IRD | dates futurs > 1
2) Transformer les images sous | an)
formes de grilles
3) Appliquer I’automate cellulaire
Metronamica®
[13] Suivi de la variation | 1) Génération des scénarios de la Non spécifié Non
des zones irriguées | variation des zones irriguées
dans la vallée de la | 2) Classification des scénarios de
riviere du Sénégal simulation selon la longévité
3) Evaluation des scénarios et
déduire leurs viabilités afin de
proposer des nouveaux apercus
pour les zones irriguées
[56] Modélisation de la 1) Architecture basée sur 3 Non spécifié Non
dynamique modules :
spatiotemporelle de la | - Module contrble utilisateur
Modeles multi- scene  ainsi  que | _ npodule controle d’exécution
agents I’ensemble des .
. _— - Module raisonnement
instances d’objets .
basée sur les dynamigue

automates temporisés

2) Architecture du tableau noir
composée de 3 niveaux
hiérarchiques :

- Les stratégies

- Les taches

-Les spécialistes
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Approche « approximative »

[126] Analyse de leffet | 1) Module définissant les Non spécifié Non
potentiel de crédit de | politiques et les restrictions
courte durée, engrais | 2)  Module  définissant  la
minéral, et | dynamique
I’amélioration de la | 3) Module de prise de décision
semence de la graine
du mais sur la
pauvreté
[146] Distribution de la | Calcul des probabilités des | 1980-1990 Modélisation
taille des exploitations | mouvements et I’élasticité des par logique
laitiéres structures de fermes par modéle floue afin
de Markov d’estimer  les
Examen de I'impact du probabilités de
changement sur la distribution de transitions non-
dimension des fermes a travers le stationnaires
temps
Modeéles de Estimation des probabilités de
Markov transitions non-stationnaires
caractérisant le mouvement de la
dimension de la ferme
[54] Déforestation 1) Segmentation et extraction des Non spécifié Non
régions a partir de chaque image
de la séquence observée
2) Détermination des vecteurs
caractéristiques des régions
3) Construire un modeéle de
Markov caché couplé
[45] Prédiction de | 1) Identification des facteurs Une année Modélisation de
I’occupation de sol | motivant les changements de I’imprécision et
des bassins versants | I’occupation de sol. de Iincertitude
sujet a des problemes | 2) Affectation des masses de en se basant sur
de I'environnement en | croyances pour les  deux la théorie de
se basant sur la | hypothéses “sol couvert” et “sol I’évidence  de
méthode des | nu” Demspter-
évidences de | 3) Application de la regle de Shafer
Dempster-Shafer Dempster-Shafer (fonctions, de
plausibilité  de
Modeéles crédibilité et de
experts confiance)
[75] Objets  dynamiques | Apprentissage non supervisé des Non spécifié Non
dans des scénes en | objets dynamiques et des intéréts
imagerie  satellitale | des utilisateurs

(objet « Colza »)

Modélisation de la dynamique
spatiotemporelle des trajectoires
par des graphes

Inférence des graphes a I’aide
d’une  méthode de fouille
(réseaux bayésiens)

Tableau 3.1: Comparaison des modéles de prédiction de changements spatiotemporels
a partir des images satellitales.
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3.4 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a un état de 'art sur la prédiction des changements

spatiotemporels a partir des images satellitales. Nous avons présenté deux grandes
familles d’approches de modélisation de prédiction de changements : la famille d’ap-
proches basées sur un raisonnement dur et la famille d’approches basées sur un raison-
nement approximatif. Nous avons élaboré un étude comparative de quelques approches
de prédiction des changements spatiotemporels. Cette étude nous a mené a tirer plu-
sieurs constatations : 1) la prise en compte de I'imperfection s’avere indispensable dans
la modélisation de changements spatiotemporels & partir des images satellitales 2) les
approches basées sur le raisonnement approximatif assurent la prise en compte de ces
imperfections 3) les systémes experts sont mieux adaptés a la prédiction de change-
ments de 'occupation de sol.
Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre approche proposée pour la
prédiction des changements spatiotemporels a partir des images satellitales. Cette ap-
proche est basée sur les systéemes experts et permet la gestion des imperfections a
différents niveaux du processus de modélisation.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons notre approche de prédiction des changements

spatiotemporels de I'occupation du sol. Cette approche est basée sur un processus d’ex-
traction de connaissances spatiotemporelles incertaines a partir des images satellitales.
La nature des données en entrée, a savoir des images satellitales, implique la prise en
compte des notions d’imperfections tout au long du processus de modélisation, de trai-
tement et d’interprétation des résultats et ce afin d’améliorer les décisions prises sur
les changements de 1’occupation du sol.
Dans ce chapitre, nous commengons par présenter notre approche. Ensuite, nous
détaillons la modélisation spatiotemporelle. La prédiction des changements sera ex-
posée dans une troisieme section. Nous terminons ce chapitre par aborder le probleme
de gestion des données imparfaites.

4.2 Présentation de I’approche

L’essence de notre approche s’articule autour du processus d’ECBD permettant la
prédiction des changements spatiotemporels a partir des images satellitales. Pour ce
faire, nous proposons un systéme modulaire basé sur le concept multi-agent intégrant
des méthodes d’ECBD et de fusion de connaissances. Le choix d’une telle architecture
est induit par le fait que les approches de type systeme multi-agent, utilisées pour
I'interprétation des images, partent du constat que le travail du photo-interprete est
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décomposé en une succession d’étapes exploitant des connaissances de types différents.
En plus, les architectures multi-agent offrent la possibilité d'un travail parallele
optimisant le processus d’interprétation des images.

La Figure 4.1 présente 'architecture de I’approche proposée. Notre approche est scindée
en trois phases : une premiere phase destinée pour la modélisation spatiotemporelle
des images satellitales, une deuxieme phase permettant la prédiction des changements
et une derniere phase assurant l'interprétation des changements.

La phase de modélisation est composée de trois étapes qui sont : la segmentation des
images, le calcul des caractéristiques et la sauvegarde de la dynamique des objets. La
phase de prédiction consiste en quatre étapes qui sont : la mesure de similarité, la
construction des arbres de changements spatiotemporels, la recherche et la fusion des
arbres pertinents.

En entrée, notre approche prend des images satellitales multi-dates prétraitées. En
sortie, elle fournit un ensemble de connaissances décrivant les changements spatiotem-
porels de 'occupation du sol.

Puisque les données images sont souvent entachées par des imperfections, 'ignorance
de ces imperfections pourra alors influencer sur les connaissances trouvées et sur les
décisions a prendre. Pour ceci, notre approche tient compte des imperfections et elle les
geére selon trois niveaux comme le montre la Figure 4.2. Ces niveaux sont : le niveau des
données, le niveau de la prédiction et le niveau des résultats. Au niveau des données,
nous avons des imperfections liées au passage du niveau pixel appelé aussi le niveau
image au niveau plus haut qui est le niveau objet. Ces imperfections sont traitées lors
de la premiere phase de modélisation spatiotemporelle. Au niveau de la prédiction, nous
avons des imperfections liées aux étapes de mesure de similarité et de construction des
arbres de changements spatiotemprels. Finalement, au niveau des résultats, nous avons
des imperfections liées aux arbres générés par 1’étape de construction des arbres de
changements spatiotemprels.

Tout au long de ce chapitre, nous allons détailler la gestion des imperfections et ce pour
chaque phase de notre approche.

4.3 Premiere phase : Modélisation spatiotemporelle des
images satellitales

La modélisation spatiotemporelle des images satellitales permet de fournir une in-
terprétation des changements spatiaux et/ou temporels des objets dans les images. Un
objet est vu comme un systeme évolutif qui change de caractéristiques au cours du
temps. Ces caractéristiques peuvent décrire différents attributs de I'objet tels que : la
forme, la couleur, la texture, la taille, etc. Nous distinguons trois axes dont évolue un
objet extrait a partir d’une image : I’axe spatial, I’axe temporel et I’axe thématique. Ces
trois axes sont illustrés par la Figure 4.3 [26]. Ainsi, la modélisation spatiotemporelle
proposée permet de représenter : les objets d’une image ou d’une séquence d’images,
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les relations spatiotemporelles entre ces objets, et enfin I’évolution spatiotemporelle de
ces objets.

La méthode de modélisation proposée inclue trois étapes : 1) I'identification des objets
contenus dans une image ou une série d’images, 2) le calcul des caractéristiques des
objets identifiés et, 3) la sauvegarde de la dynamique des objets.

Ce processus est utilisé selon deux modes : hors-ligne et en-ligne. Le but du mode
hors-ligne est de construire une base de connaissances qui sert comme référence pour
le mode en-ligne. Le mode hors-ligne renferme les trois étapes de la modélisation alors
que le mode en ligne n’inclue que les deux premieres étapes.

La Figure 4.4 illustre les étapes de la phase de modélisation spatiotemporelle des images
satellitales.

Dans ce qui suit, nous allons détailler les trois étapes de la phase de modélisation
spatiotemporelle des images satellitales.

4.3.1 Premiere étape : Identification des objets

Le but de cette étape est de déterminer les objets intéressants a partir d’une image
ou d’une série d'images. La notion d””intéressant” varie en fonction du but a atteindre
et de I’état de 'interprétation [56]. L’étape d’identification des objets permet de passer
du niveau pixel a un niveau plus haut qui est le niveau objet. Ceci provoque souvent
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Figure 4.4 — Modélisation spatiotemporelle des images satellitales.

une perte d’information. Ainsi, afin de garantir une bonne prédiction des changements
spatiotemporels de 'occupation du sol, il faut minimiser les imperfections provoquées
lors du passage du niveau pixel au niveau objet.

Pour ceci, nous proposons de suivre trois étapes pour l'identification des objets : la
segmentation collaborative, la combinaison des résultats de la segmentation collabora-
tive et I'extraction des objets.

4.3.1.1 Segmentation collaborative

Le but de la segmentation est de partitionner I'image en objets qui sont appelés
aussi des segments, des régions, des clusters ou des classes. Comme exemples d’objets
identifiés a partir des images satellitales, nous citons : les zones urbaines, la végétation,
les foréts, le sol nu, la mer, etc. Ces objets peuvent avoir des propriétés communes telles
que : l'intensité, la couleur, la texture, etc.

Les méthodes de segmentation d’images peuvent étre groupées essentiellement en
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cinq familles : les méthodes de partitionnement (tels que k-means, k-medoids, PAM
et CLARA), les méthodes hiérarchiques (tels que CURE, CACTUS et BIRCH), les
méthodes basées sur la densité (tels que DBSCAN, OPTICS et DENCLUE), les
méthodes de grilles (tels que STING, CLIQUE et ISODATA) et les méthodes & modeles
(tels que COBWEB, SOM et EM). L'un des défis majeurs de ces méthodes est d’ob-
tenir des images segmentées qui sont fideles a la réalité. Chacune de ces méthodes de
segmentation differe par ses parametres, son cadre de travail et son action tout en s’ap-
propriant a des types particuliers d’images satellitales. Pour plus d’informations sur ces
méthodes, voir 'annexe A.

Dans notre approche, nous avons utilisé une segmentation collaborative combinant plu-
sieurs méthodes de segmentation. Le but étant de bénéficier de la complémentarité entre
ces méthodes [28].

L’approche proposée offre a I'utilisateur la possibilité de choisir les méthodes de segmen-
tation dont il veut intégrer dans le processus de segmentation collaborative. A chacune
des méthodes de segmentation choisies, I'utilisateur peut affecter un degré de confiance.
Ces degrés influenceront le processus de combinaison des résultats de la segmentation
en augmentant la confiance de 'utilisateur pour des méthodes de segmentation données.
Dans le cas contraire, une équiprobabilité est affectée pour les méthodes choisies.

Les méthodes de segmentation génerent, généralement, des images segmentées qui sont
différentes les unes des autres. Une étape de mise en correspondance est, ensuite,
exécutée. Le but de cette étape est de faire une correspondance entre les classes des
différentes images segmentées. En effet, une méme classe (par exemple : classe urbaine)
peut avoir différents labels d’une image segmentée & une autre. Ainsi, il faut uniformiser
ces labels pour toutes les images segmentées afin de pouvoir procéder a I’étape suivante
qui est la combinaison des résultats de la segmentation d’images.

4.3.1.2 Combinaison des résultats de la segmentation collaborative

Pour combiner les résultats issus de la segmentation collaborative, nous proposons
d’utiliser la fusion de données [59] [58].
Les méthodes de fusion permettent I’amélioration du taux de classification des images.
Elle est réalisée en suivant trois étapes : une premiere étape d’apprentissage basée sur
I’extraction des connaissances par des experts, une deuxieme étape dédiée pour le rai-
sonnement a base de cas pour la sélection de la méthode de fusion la plus appropriée, et
finalement une troisieme étape de fusion des résultats de la segmentation collaborative.

4.3.1.3 Extraction des objets

L’extraction des objets a pour but de déterminer les objets les plus signifiants
dans une image satellitale. Ces objets vont servir pour I’étape de la caractérisation des
objets. Deux criteres ont été fixés pour l'extraction des objets : le seuil minimum et
la connectivité. Le seuil minimum détermine le nombre minimum de pixels que peut
contenir un objet. La connectivité détermine le nombre de pixels qui entourent un pixel
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donné.

4.3.2 Deuxieme étape : Caractérisation des objets

La caractérisation des objets permet de décrire les caractéristiques de chaque objet
ainsi que ses relations spatiales avec ses voisines. Le but de cette étape est de représenter
les objets extraits a partir des images afin d’éviter le recours continu aux images.
Pour la modélisation des images satellitales, nous avons utilisé deux catégories de
caractérisation : une caractérisation liée-objet et une caractérisation liée-image. La
premiere décrit les caractéristiques intrinseques de l'objet et la deuxieme décrit les
relations spatiales des objets et le contexte d’acquisition de ces images [30]. Chaque
catégorie renferme un certain nombre de descripteur. A chaque descripteur est associé
un ensemble d’attributs.

4.3.2.1 Caractérisation liée-objet

Pour cette catégorie de caractérisation, nous avons fixé trois types de descripteurs :
radiométriques, texturaux et géométriques [30].

1. Descripteurs radiométriques : la radiométrie d’un objet sémantique dans une
image prise par un capteur dépend essentiellement de la composition de 1’objet
en matériaux. Les attributs radiométriques que nous avons considérés dans notre
travail sont : la moyenne radiométrique, 1’écart type, la granularité et le kurtosis.

2. Descripteurs texturaux : la description texturale révele les attributs macrosco-
piques des objets dans une image. Elle peut étre utilisée pour différencier entre
deux régions qui ont un équilibre de couleur. Les attributs texturaux que nous
avons considérées dans notre travail sont : les attributs de Haralick et de Gabor.

3. Descripteurs géométriques : la description géométrique d’un objet est définie
comme la géométrie de ’ensemble des sous-objets qui le composent. Les sous-objets
sont reliés entre eux par des opérateurs de localisation. Les attributs géométriques
que nous avons considéré dans notre travail sont : la longueur, la largeur, ’aire et
le périmetre. Pour la détermination des valeurs de la longueur et la largeur, nous
utilisons le Rectangle Englobant Minimum (REM).

4.3.2.2 Caractérisation liée-image

Pour cette catégorie de caractérisation, nous avons fixé deux types de descripteurs :
des descripteurs des relations spatiales et des descripteurs du contexte d’acquisition.

1. Descripteurs des relations spatiales : la description spatiale désigne I’ensemble
des relations spatiales d’un objet avec les autres objets dans une séquence d’images.
Dans notre travail, nous avons choisi de considérer deux sous-types de descrip-
teurs : les descripteurs des relations directionnelles et les descripteurs des relations
métriques [53].
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— Descripteurs des relations directionnelles : ils décrivent l'ordre et la position
des objets par rapport aux autres objets de la méme séquence d’images. Les
directions sont exprimées en utilisant des valeurs numériques spécifiant les degrés
(0°, 45°, etc.).

— Descripteurs des relations métriques : ils expriment les distances et les proximités
entre les objets d’'une méme séquence d’images. La distance entre deux objets
est déterminée par la distance Euclidienne qui sépare leurs centres.

2. Descripteurs du contexte d’acquisition : le contexte d’acquisition permet
de décrire les conditions d’acquisition et de traitement, ’environnement et les
circonstances lors de 'analyse des images satellitales. Les descripteurs du contexte
d’acquisition considérés dans notre travail sont divisés en trois catégories : des
descripteurs liés a I'image tels que la résolution, le nom, etc., des descripteurs liés
aux capteurs tels que le type, 'intervalle spectral, le dégrée de confiance, etc. et
des descripteurs liés aux conditions atmosphériques tels que la température, la
pression, 'humidité, etc.

4.3.2.3 Normalisation des attributs

Les objets extraits sont décrits par des vecteurs d’attributs. Chaque attribut possede
des valeurs qui doivent étre normalisées afin de construire une fourchette identique des
valeurs de ces attributs.

La normalisation prend en considération le nombre d’attributs correspondant a chaque
type de descripteurs. L’équation 4.1 décrit la fonction de normalisation des attributs :
A; = _Ai — Amin (4.1)
Amaz - Amm
Ou
Apmaz = mazi<i<n(Ai), Amin = mini<i<n(A;) et A; désigne attribut ¢ relative & un
descripteur donné.

4.3.3 Troisieme étape : Sauvegarde de la dynamique des objets

Une approche modélisatrice des changements spatiotemporels doit sauvegarder 1’his-
torique des changements et identifier les facteurs qui causent ces changements. Les va-
leurs des attributs des descripteurs d’objets extraits a partir d’une séquence d’images
évoluent au cours du temps comme l'illustre la Figure 4.5. Donc suivre la dynamique de
ces objets revient a suivre le changement des valeurs des attributs de leurs descripteurs.

Dans notre travail, nous appelons I’état d’un objet O, ’ensemble des valeurs d’at-
tributs de cet objet & une date donnée (équation 4.2).Un objet sera représenté alors par
un ensemble d’états. Chaque état représente I'objet & une date donnée. Par exemple,
pour 'équation 4.3, I’état S, (t,1) représente 'objet O, a la date t,,, alors que I'état
Sy (tr2) représente 'objet O, a la date t,, [31].
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Figure 4.6 — Base d’objets.

Les changements liés aux objets d’une séquence d’images sont sauvegardés dans une
base que nous appelons base d’objets. Cette base est construite lors du mode hors-ligne
de la phase de modélisation. Chaque objet de la base est représenté par ’ensemble
de ses états comme le montre la Figure 4.6). Ces états sont obtenus en appliquant les
deux premieres étapes de modélisation, a savoir I'identification et la caractérisation des
objets, sur une séquence d’images prises pour la méme région a des dates différentes.

4.4 Deuxieme phase : Prédiction des changements

La prédiction des changements est réalisée en suivant un processus formé par
quatre étapes : la mesure de similarité, la construction des arbres de changements
spatiotemporels, la recherche et la fusion des arbres pertinents. Ce processus est décrit
par la Figure 4.7.

La premiere étape consiste a trouver les objets qui sont similaires a I’objet requéte.
Pour les objets trouvés, nous construisons leurs arbres de changements spatiotemporels.
Les arbres construits ne sont pas tous pertinents. Pour cela, nous procédons, dans une
troisieme étape, a une recherche des arbres pertinents. L’étape finale consiste a fusionner
les arbres pertinents afin de générer un arbre plus complet qui décrit les changements
spatiotemporels de I'objet requéte.

Dans ce qui suit, nous allons détailler chacune des étapes du processus proposé pour la
prédiction des changements.

4.4.1 Mesure de similarité

Le but de cette étape est de classifier les objets de la base selon leurs degrés de simi-
larité avec 1'objet requéte. La mesure de similarité est faite entre un état représentant
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I’objet requéte a la date t et tous les états des objets dans la base.
Considérons deux objets O, et O, représentant respectivement l'objet requéte et un

objet similaire trouvé. Sy(t) et Spy(t1) sont deux états issus respectivement de O, a la
date t et O, a la date ¢; :

A A
Ay A

Sty=1 . |.S(t)=] . (4.4)
Ay Al

o8



Deuxiéme phase : Prédiction des changements

Pour améliorer les performances de la recherche par similarité, nous avons divisé la
recherche en deux étapes :

— Une recherche selon les caractéristiques liées-objet : cette recherche vise a
trouver les objets similaires en ne considérant que les caractéristiques liées-objet
décrits par les descripteurs radiométriques, texturaux et géométriques. Cette re-
cherche permet de réduire I’ensemble des objets & comparer dans 1’étape suivante.

— Une recherche selon les caractéristiques liées-image : cette recherche vise de trou-
ver les objets similaires en considérant les caractéristiques liées-image décrits par
les descripteurs liés aux relations spatiales et au contexte d’acquisition.

L’avantage principal de la décomposition de la recherche par similarité en deux étapes
est la réduction du cout du traitement [59].

La recherche commence par trouver un ensemble préliminaire d’objets tout en mi-
nimisant la distance de cosinus entre 1’état requéte et les états de la base. Ceci est
réalisé en considérant, dans un premier temps, les caractéristiques liées-objet et les ca-
ractéristiques liées-image dans un second temps [27] [28].

La mesure de cosinus est définie comme suit [123] :

SN A X AL
d(Sq(t)’ Sp(tl)) = COS(Sq(t), Sp(tl)) = 1
VER a5l (a2

Notre recherche est basée sur deux types de mesures de similarité :

— Le premier type tient compte de la composante temporelle lors de la recherche
des objets similaires dans la base. L’objectif ici est de trouver les objets ayant
un changement & une date donnée. Pour ceci, nous calculons la différence
entre la date de 'objet requéte et la date voulue. Ensuite, nous cherchons les
objets similaires ayant un changement apres cette différence de dates. Dans le
cas ou il n’y a pas d’objets satisfaisant cette condition, notre recherche four-
nit tous les états possibles classifiés selon leur degré de similarité a ’objet requéte.

(4.5)

— Le deuxiéme type permet la recherche des objets similaires sans tenir compte de
la composante temporelle. L’objectif ici est d’estimer les changements de 1’objet
requéte tout en considérant les changements des objets similaires trouvés.

Afin de diminuer les taux d’absence et de fausse détection, nous proposons d’aug-

menter le seuil de similarité. Ceci permet d’obtenir un nombre plus important d’objets
similaires qui peut étre raffiné dans les étapes suivantes.

4.4.2 Construction des arbres de changements spatiotemporels

Un arbre de changements spatiotemporels d'un objet O, (Fig. 4.8) a pour role de
décrire les changements de cet objet au cours du temps. Pour chaque changement,
nous associons un pourcentage de changements (per) et un degré de confiance & ces
changements (deg). Prenons un objet O, a la date t qui est similaire & un objet O, a la
date t,. Ici, 'objet requéte est composé par un seul état représentant la date ¢, alors que
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[ R LR E R Sq
deg;.peps deg; pery

dego.pers

e

Figure 4.8 — Arbre de changements spatiotemporels pour I’état S, de 'objet O,, entre les
dates t et t’.

I'objet Oy, est composé par 7 états Sy(t1), ..., Sp(ta), ---s Sp(ts), -y Sp(ty) représentant

respectivement l'objet O, aux dates ti, ..., ta, ..., tp , ..., ty (équation 4.6).

Ay
2

tl : = Sp(tl)
Ay
/
1
5

ta : = Sp(ta)
Ay ',
As Ay

Oy = S4(t) = : ,Op = (4.6)

N /
AN ;
2

ty : = Sp(tb)
Ay
Ay
A

t77 : = Sp(tﬂ)
AN

Pour ce qui suit, nous allons expliquer le processus de calcul des dégrés de confiance
et du pourcentage de changements de 'objet O, entre les deux dates ¢, et t.

L’arbre spatiotemporel décrivant les changements de l'objet O, entre les dates t, et
t, est représenté par la Figure 4.9. Dans cet exemple, nous supposons que l'objet
O, évolue vers les types d’occupations Ci, Cy, ..., C} entre les dates t, et t,. peri,
pera, ..., pery, sont respectivement les pourcentages de changements de I'objet O, aux
types d’occupation du sol Cy, Co, ..., C) entre les dates t, et t;. degi, degs, ..., degi
représentent les degrés de confiance pour ces changements.

60



Deuxiéme phase : Prédiction des changements

ta_ ------------------ Op
deg;.per; deg, pers
deg\per;
tb ---------- C1 C: R C].;

Figure 4.9 — Arbre de changements spatiotemporels de 'objet O, entre deux dates t, et
tp.

4.4.2.1 Degré de confiance

1.

Choix méthodologique : selon ’étude comparative faite dans le chapitre 3 sur
les modeles de prédiction de changements en imagerie satellitale, nous remarquons
que la mise en place d’une approche fiable de prédiction de changements nécessite
I'utilisation d’un raisonnement basé sur les systemes experts.

C’est pourquoi, nous avons utilisé I'une des méthodes des systemes experts qui est

la méthode des arbres de décision flous [30]. Le choix de cette méthode est justifiée

par le fait que les arbres de décision flous profitent a la fois des avantages de la
logique floue et des arbres de décision. Parmi ces avantages, nous citons :

— Les arbres de décision permettent de générer des regles qui sont claires, explicites
et faciles a comprendre. Ils permettent aussi un traitement robuste et rapide de
grands volumes de données.

— La logique floue permet d’améliorer le raisonnement sur les changements tout
en tenant compte des différents types d’imperfection qui accompagnent les
différentes phases d’extraction de connaissances.

. Calcul du degré de confiance : le calcul du degré de confiance est fait par une

classification floue basée sur les arbres de décision flous.

L’algorithme utilisé pour la classification floue est ID3 flou (FID3) [109]. L’objectif

de cet algorithme est de déterminer I’appartenance d’un état donné aux différents

types d’occupation du sol.

Notons par D ’ensemble des états d’apprentissage ayant la forme suivante : S, =
Ay
Ay

. (1 < p < n). Les attributs A}(1 < ¢ < N) sont caractérisés par un
Ay

ensemble flou p, (v € V;V est un ensemble flou défini pour l'attribut Af). pu,

désigne la fonction d’appartenance de ’ensemble flou v, v € V. u,(z) désigne

le degré d’appartenance de la valeur x a ’ensemble flou v. Le support U, d’un
ensemble flou v représente un sous-ensemble de U tel que U, = {u|u,(u) > 0 et
ueU}.

Soit C (1 <7 < k) un ensemble formé par des types d’occupation du sol. C, est

défini comme un ensemble flou dans 'univers des types d’occupation du sol. La

61



Deuxiéme phase : Prédiction des changements

fonction deg,(Sy) spécifie le degré d’appartenance d'un état S, a C.

Pour calculer le degré d’appartenance, nous utilisons ’algorithme proposé par [37].
Les étapes du calcul des degrés d’appartenances sont illustrées dans 1’Algorithme
1. L’algorithme k-means [74] est appliqué pour regrouper les valeurs de lattribut
Al des états d’apprentissage en k regroupements. mi, mg, ..., my sont les centres
de k regroupements. Ces centres de regroupements sont utilisés comme centres des
ensembles flous et ceci afin de construire les fonctions d’appartenance des ensembles
flous.

Apres le calcul des degrés d’appartenances, I’algorithme FID3 suit les trois étapes

Algorithme 1 Calcul des degrés d’appartenances
1: Construire y,,, correspondant au centre du premier regroupement, out Uy, désigne
la valeur minimale de l'univers de discours de lattribut A}, m; désigne le centre du

premier regroupement, et mo désigne le centre du second regroupement.
1—%)(05, S Ummgxgml

Unin—m :
o (2) = 1 — i, Simy < x < mg
0, Sinon

2: Construire f,, correspondant au centre du dernier groupement, ot Uy, désigne la
valeur maximale de I'univers du discours de Pattribut A}, my désigne le centre du
k™€ regroupement, et my_1 désigne le centre du regroupement qui précede my.

T—my

P Simp_1 <z <my

o, () = 1—[]71”{;7% x 0.5, Sim <2 < Upnaz
0, Sinon
3: Construire y,, correspondant au centre du ¢ groupement, ou i est différent du
centre du premier et dernier regroupement, m; désigne le centre du i**™¢ regroupe-

ment, et m;_1 désigne le centre du regroupement qui précede m;, et m;41 désigne
le centre du regroupement qui succede m;.

1 mi_1—m;’ Sitmi—1 <z < my
:qu(:L‘) - 1 Mip1—m;’ Si m; < x < mi+1
0, Sinon

résumés dans 'algorithme ID3 Flou [37].

Les deux seuils #; et 03 ont une grande influence sur les résultats de 'arbre de
décision flou. Dans I’étape 3 :(a) de l'algorithme ID3 Flou, le gain d’information
flou est utilisé pour choisir 'attribut de test pour chaque noeud de 'arbre. GIF
permet de minimiser l'information nécessaire pour partitionner les attributs A
(1 <i < mn) avec le minimum d’impureté pour les partitions obtenues.

GIF pour un attribut A} tout en respectant D est défini comme suit [37] :

k

/ ng, ne, AV

GIF(D, A) = 3" ("Crlog,"Cx) = 3 (SLEF()) (4.7)
r=1 veV

Ou

n représente le nombre des états contenus dans D.
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Algorithme 2 ID3 Flou
1: Créer un neeud racine ayant un ensemble flou de tous les attributs avec une appar-
tenance égale a 1
2: Un noeud est considéré comme feuille et un nom de classe lui est assigné dans les
trois cas suivants :

(a) La proportion de lensemble de données d’un type d’occupation du sol est
supérieure & un seuil 6 (“S= > ;) (n représente le nombre d’états contenus
dans D et nc, représente le nombre d’états contenus dans D et ayant une

évolution au type d’occupation du sol C;)

(b) La taille de données est inférieure a un seuil donné 6y (n < )

(c¢) Il n’ya pas d’attributs a classifier

3: Dans le cas du nceud non feuille :
(a) Choisir I'attribut A/ . dans D qui maximise le gain d’information flou (GIF)

(b) Diviser D en des sous ensembles flous D1, ..., Dy, en se basant sur A,,,.. La
valeur d’appartenance de chaque état dans D; (j=1,...,m) est égale au produit
du degré d’appartenance in D avec la valeur de p, de A, dans D

(c¢) Générer des nouveaux nceuds pour les sous ensemble flous Dy,...,D,, et
connecter le noeud parent avec le noeud fils tout en mettant comme label p,,

(d) Remplacer D par D; (j=1,...,m) et répéter récursivement a partir de 2

nc, représente le nombre des états contenus dans D et ayant une évolution au type
d’occupation du sol C.

A représente la somme des degrés d’appartenance de la valeur de l'attribut A}
pour I’ensemble D des états d’apprentissage appartenant a chaque ensemble flou
de l'attribut A

A, représente la somme des degrés d’appartenance des valeurs de lattribut A/
pour 'ensemble D des états d’apprentissage appartenant a chaque ensemble flou
fim de attribut AJ.

EF(u,) décrit Pentropie floue d’un ensemble d’instances d’apprentissage pour les-
quelles les valeurs de A} appartiennent au support U, de I’ensemble flou p, de
lattribut A} (équation 4.13).

k
EF(u,) = = CDc, (1)logaCDe, (1) (4.8)

r=1

Ou

CDc, représente le degré d’appartenance des sous ensembles d’états d’apprentis-
sage appartenant au type d’occupation du sol C, pour lesquelles les valeurs de I’at-
tribut appartiennent au support U, de ’ensemble flou p,, de lattribut A’(équation
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y 1

Ci(deg:)
Cy(deg:)

Ci(deg:)

Figure 4.10 — Classification floue avec FID3.

4.14).
> wexe, ()
D wex Hu(T)

Ou X représente 'ensemble des valeurs de I’attribut A} du sous ensemble D,, d’états
d’apprentissage (z C U,).

Xc, représente I'ensemble des valeurs de I'attribut A} du sous ensemble D,, d’états
d’apprentissage appartenant au type d’occupation du sol Ci.

ty(x) (0 < py(x) < 1) représente le degré d’appartenance de la valeur z apparte-
nant a l’ensemble flou v.

La fonction deg,(Sp) spécifie le degré d’appartenance d’un état S, a un type d’oc-
cupation du sol C,. deg,(Sp) est défini comme suit [84] :

CDcp () = (4.9)

L
deg(Sp) = Yo (] m () (4.10)
=1 Qi
O pl. est la fréquence relative & une classe C, pour 1™ nceud feuille (pl. = "%
ot D est le neeud feuille ). @Q; est 'ensemble de branches & partir de la racine
jusqu’au le **™¢ neceud feuille.

Dans 'approche proposée, le flou est incorporé a l'entrée et la sortie de 'arbre
et au niveau des noeuds. La Figure 4.10 décrit la classification floue d’un objet
aux différents types d’occupation du sol. Un chemin depuis le noeud racine a un
neeud feuille représente une regle de classification floue. Plusieurs chemins peuvent
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4 Classe C1 Classe C2
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Figure 4.11 — Processus de calcul des pourcentages de changements.

étre suivis pour classifier un objet. La Figure 4.10 montre aussi que chaque che-
min génére une appartenance floue de 'objet aux différents types d’occupation du
sol. Ceci est important puisqu’il permet de considérer toutes les appartenances de
I’objet et ainsi de réduire 'imperfection liée au processus de prédiction des chan-
gements.

Les regles générées par FID3 sont de la forme suivante :

SI A} est pin ET A) est po1 ET ... Ay est uy1 ALORS C avec degi ET Cy avec
dego ET ... ET C}, avec degy

4.4.2.2 Pourcentage de changements

Supposons qu’a la date t; nous avons k types d’occupation du sol pour lesquelles
Sp(te) évolue. Ces occupations sont : Cy, Ca, ..., C) avec respectivement les degrés
d’appartenance suivantes : degi, dega, ..., degy.

Pour calculer les pourcentages de changements de Sy(t,) pour ces types d’occupation
du sol, nous suivons deux étapes [30] :

— Les distances entre les deux états S,(t,) et Sp(ty), et les centroides des classes

Cq, Co, ..., C} sont calculées. La distance est calculée comme suit :
N
Y Ay, — AL
dhj _ szl | ]if z]| (411)

Ou Ajp(l <@ < N et h € {a,b}) sont les attributs de I'état Sp(ts) et Aj;
(1<i< Netje{C,Cy,...,Ck}) sont les attributs du centroide des classes C}.
La Figure 4.11 décrit le processus de calcul des pourcentages de changements de
I'objet O, entre les deux dates ¢, et t;, pour les types d’occupation du sol : C1, Cy,
vy Ck. dgc1, dac2, ..., dacrk, sont respectivement les distances entre I'état Sp(t,)
du modele O, a la date t, et les types d’occupation du sol : C1, Cs, ..., Ck. Alors
que dpc1, dpc2, .., dpok sont respectivement les distances 'état S, (t,) de objet
O, a la date t; et les types d’occupation du sol : Cy, Cy, ..., Ck.

— La différence entre duj et dpj (j € {C1,Ca,...,Ck}) est calculée. L’objectif est
de déterminer s’il y a un changement entre les deux états S,(t,) et Sp(ty) pour
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chaque type d’occupation du sol. Dans le cas ou nous avons une distance négative,
le pourcentage de changements est mis a zéro pour ce type d’occupation du sol.
Autrement, toutes les distances positives sont considérées et normalisées. Par
exemple, si la différence entre les deux distances pour les instants t, et t, est
égale a 0.2, 0.3 et -0.1 respectivement pour les types d’occupation du sol Cy, Co
et C'3. Nous considérons uniquement les valeurs 0.2 et 0.3; aprés normalisation,
nous obtenons 40% comme pourcentage de changements pour la classe Cy et 60%
pour la classe Cl.

Une fois les degrés de changements de I'objet O, entre les deux instants t, et ¢, aux

différents types d’occupation du sol et les confiances pour ces degrés sont calculés, nous

pouvons conclure que 'objet Oy qui est similaire & I'objet O, (ici O, contient 1’état

Sp(ty) qui le plus similaire a I'état S;) aura les mémes changements avec un certain

degré de confiance. La Figure 4.8 présente I’arbre des changements spatiotemporels de

I'objet O, entre la date t et t’ (avec t' =t + (t, — t,)). Cet arbre peut étre transformé

en une regle décrivant les changements de 'objet O, comme suit :

R1 : SI  similar (Sg,t,Sp(ta),ta) ALORS  change(Sq,Ci,t peri,degi) ET

change(Sy,Ca,t’ pera,dega) ET ... ET change(Sq,Ck,t’pery,degy) (conf).

Ou

similar montre que I'état requéte S, a I'instant ¢ est similaire a I’état Sp(t,) a I'instant

ta.

conf est la confiance que nous accordons a la regle R1. conf = 1-d(S;,5,(ta)) ; (d est la

distance décrite par 1'équation (4.5)).

" =t+(tytq).

peri, pera, ..., pery sont respectivement les pourcentages de changements de 1'état S,
aux types d’occupation du sol C1, Cy, ..., Cj.

degi, dego, ..., degy sont respectivement les degrés de confiance pour peri, pero, ...,
per.

4.4.3 Recherche des arbres de changements spatiotemporels perti-
nents

4.4.3.1 Choix méthodologique

Dans notre travail, nous avons choisi d’augmenter le seuil de la mesure de similarité.
L’objectif est de trouver un maximum d’objets pouvant étre similaires a ’objet requéte.
Les arbres spatiotemporels construits pour les objets trouvés apres la mesure de simila-
rité ne sont pas tous pertinents et n’ont pas tous la méme importante pour 'utilisateur.
L’automatisation du processus de recherche des arbres pertinents est alors nécessaire
pour aider les utilisateurs a l'interprétation de ces arbres et a la prise de décision.
Pour ce faire, il faudra résoudre les problemes suivants :

— Le volume important des arbres spatiotemporels générés apres ['étape de
construction des arbres de changements spatiotemporels doit étre analysé au-
tomatiquement afin d’aider 'utilisateur dans la tache d’identification des arbres
pertinents.
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— Les arbres retenus doivent répondre aux attentes des utilisateurs pour étre
considérés comme pertinents. D’autre part, ces arbres doivent étre statistique-
ment cohérents et avoir une structure correcte.

Pour la tache d’automatisation du processus de recherche des arbres spatiotemporels
pertinents, nous avons opté pour un Raisonnement & Base des Cas (RBC) [31]. Le choix
de ce type de raisonnement est justifié par le fait que :

— Le RBC est une approche de résolution de problemes basé sur des expériences
passées pour résoudre de nouveaux problemes [35]. Ce type de raisonnement nous
parait adéquat. En effet, nous voulons automatiser le processus d’identification
des arbres pertinents dont les informations fournies sont généralement difficiles a
formaliser.

— Le RBC permet de simuler le raisonnement humain en intégrant les attentes et les
exigences des utilisateurs dans le processus d’identification des arbres pertinents.

— Le RBC est bien recommandé dans les domaines ol la formulation des exigences
et des croyances humaines est une tache qui s’avere dure [59].

4.4.3.2 Etapes de raisonnement

Le but de I’étape de recherche des arbres de changements spatiotemporels per-
tinents est de décider si un arbre est pertinent ou pas. Pour ce faire, un arbre est
transformé, d’abord, en une regle qui décrit les changements d’un objet donné. Ensuite,
le module de RBC est appliqué a cette regle afin de décider si elle est pertinente ou
pas. Enfin, ’arbre correspondant & cette régle est jugé comme pertinent ou pas.

La Figure 4.12 illustre le schéma du raisonnement du module RBC pour la recherche
des regles pertinentes.

Le cycle RBC inclut, essentiellement, quatre étapes : 1) la construction des cas, 2) la
recherche des cas, 3) 'adaptation des cas et 4) ajustement des cas.

Un cas est composé de trois parties : les variables explicatives, les variables a expliquer
et la confiance accordée au cas. Les variables explicatives sont des caractéristiques qui
sont calculées sur les regles. Ces caractéristiques permettant l'indexation du cas. Les
variables a expliquer représentent la décision sur la pertinence des regles.

Un cas de notre base de cas a la forme suivante :

Casy = {(Perig, Wper,, ), (Peraz, Wpery, )y -y (PeTiz, Wper,, )y -y (P€Tpg, Wper,, ), action, conf'}
Ou

Casy—(1..m) est le cas numéro z dans la base de cas.

int;, est la valeur de la mesure d’intérét ¢ pour le cas .

Wing,, est le poids accordé a int;,.

action est 1'action & prendre pour la regle représentée par le cas z (action=pertinent
ou non pertinent).

conf est la confiance accordée par 'expert au cas .

Les variables explicatives du Cas,—(;. ) représentent 'ensemble des valeurs des
mesures de pertinence int;; (i = 1,...,n) ainsi que le poids accordé pour chaque me-
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sure. La variable a expliquer est I’action a prendre pour la regle représentée par le cas z.

. Recherche des cas
Construction des cas °

Cas construits

Cas retenus

{caractéristiques, 7} e o
Cas similaires {caragtéristiques, décision

pértinence,conf}

Base des cas

Cas cible confirmé

Adaptation des cas

{caractéristiqués ajustées,
décision pkrtinence
confirméesont}

Ajustement des cas

Cas cible suggéré

{caractéristiques, décision

Expert . -
. pertinence suggérée}
Figure 4.12 — Cycle du raisonnement a base des cas.

L’algorithme RBC décrit les étapes du processus du RBC pour la recherche des
regles pertinentes. Cet algorithme commence par construire le cas source Cp relatif a
la regle R. Cr est composé par les valeurs des différentes mesures d’intérét calculées
pour la regle R et par leurs poids.

La recherche des cas similaires est divisée en deux étapes. La premiere étape permet de
trouver tous les cas similaires en considérant seulement les mesures d’intérét objectives.
La deuxieme étape permet de trouver les cas similaires au cas source Cr parmi les cas
trouvés lors de la premiere étape tout en considérant seulement les mesures d’intérét
subjectives. L’avantage principal d’utiliser une recherche des cas en deux étapes est de
réduire le temps et ’effort nécessaire pour la recherche.

L’étape finale du processus RBC est ’adaptation des cas et ceci a ’aide d’un ensemble
de regles d’adaptation.

4.4.3.3 Construction des cas

Le choix des variables explicatives est important du fait que dans un RBC, un
probleme est résolu en se référant a des cas anciens. Ces caractéristiques permettent
d’identifier les cas. Dans notre travail, un cas correspond & une regle qui décrit les
changements spatiotemporels de 'occupation de sol. Le but étant de déterminer si
cette regle est pertinente ou pas. Pour ce faire, nous avons utilisé des mesures d’intérét
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Algorithme 3 RBC

Entrée: Regle R, Base de cas B
Sortie: finalsimilar

%% Construction des Cas

. Calculer int;; %% int;; est la valeur de mesure d’intérét ¢ pour la regle R

2: Calculer wint,, %% Wing,, est le poids accordé a la mesure d’intérét ¢

w

10:

11:
12:
13:

14:
15:
16:

Construire le cas Cg
%% Premiere étape de recherche
firstsimilar <= {} %% initialiser les premiers cas trouvés au null
Pour tout C; dans B faire
Si d(CR\obj, Ci\obj) < ¢ alors
firstsimilar < firstsimilar U {C;} %% calculer la distance entre Cg et C;;
%0%(CR, ;1 Ci\ ;) signifie que les mesures
%%d’intérét considérées sont les mesures
%% objectives au moment oll nous
%% calculons la distance entre Cr et C;
Fin Si
Fin Pour
%% Deuxieme étape de recherche
finalsimilar< firstsimilar{1} %% initialiser les cas trouvés finaux au cas initial
%% dans firstsimilar
Pour tout C; dans firstsimilar\ firstsimilar{1} faire
Si d(Cr, 4+ Ci\ o) < d(CR,,,, finalsimilar,,;) alors
finalsimilar <= {C;} %% calculer la distance entre Cp et Ci;
%% d(CR ., Ci,.,) signifie que les mesures d'intérét
%% considérées sont les mesures subjectives lorsqu’on
%% calcule la distance entre Cg et C;
Fin Si
Fin Pour
Adapter finalsimilar

qui évaluent la pertinence des regles. Ces mesures sont classifiées selon deux types (voir
Annexe B) :

— Mesures d’intérét objectives : permettent de juger la pertinence des regles
découvertes selon leurs structures et les données utilisées au cours du processus
de découverte. Les mesures d’intérét objectives utilisées dans notre travail sont :
le facteur de certitude (F.C), la mesure de Piatetsky-Shapiro (P.S), la mesure de
Smyth et Goodman (J.M), la mesure de Kamber et Shinghal (K.S) et la mesure
de Gago et Bento (G.B.I).

— Mesures d’intérét subjectives : évaluent la qualité des régles en les comparant

aux exigences des utilisateurs, aux informations sur le domaine et aux exigences
sur les données. Les mesures d’intérét subjectives utilisées dans notre travail
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sont : 'actionabilité (ACT), la surprise (SU) et la nouveauté (NO).

Notre approche combine les mesures d’intérét objectives et subjectives afin d’améliorer
la capacité de recherche des regles pertinentes [31]. D’autant plus, elle offre la possibilité
a l'utilisateur d’affecter des poids différents pour les mesures d’intérét. Ceci permet
de réduire l'influence de quelques mesures au dépend d’autres dans le processus de
recherche des cas. L’utilisateur peut, aussi, affecter un poids égal pour toutes les mesures
d’intérét dans le cas contraire.

4.4.3.4 Recherche des cas

Le but de la recherche des cas est de trouver les cas similaires au cas source. La base
de cas est alors parcourue pour identifier les cas dont la partie caractéristiques peut
étre mise en correspondance avec la partie caractéristiques du cas source. Les cas les
plus pertinents sont alors retournés. La mesure de similarité utilisée pour la recherche
des cas est la distance de cosinus (équation (4.5)).

Afin d’alléger le processus de recherche des cas similaires qui est généralement long,
nous avons choisi de diviser la recherche en deux étapes :

— La premiere étape permet de rechercher les cas en utilisant uniquement les me-
sures d’intérét objectives. Si la similarité entre le cas source et le cas cible est
inférieure & un seuil donné, nous conservons le cas cible sinon il n’est pas considéré.

— La deuxieme étape permet d’appliquer une recherche des cas basée sur les mesures
d’intérét subjectives et ce uniquement sur les cas retournés par la premiere phase.

Cette méthode de recherche a aussi I'avantage de combiner deux mesures d’intérét
différentes pour une meilleure identification des regles pertinentes. Ceci donne souvent
de meilleurs résultats dans la recherche des régles pertinentes comparé aux méthodes
existantes utilisant un seul type de mesures d’intérét [31].

A T'issu de la recherche des cas, nous obtenons un ensemble des cas de la forme :

Cas retenus = {[mesures d’intérét cibles; poids accordés a ces mesures], [décision sur
I'importance de la regle|,[conf cas cible]}.

4.4.3.5 Adaptation des cas

Le but de 'adaptation des cas est d’améliorer la capacité de résolution des problemes
du RBC en utilisant des cas récemment introduits pour un futur usage [47] [59].
Pour assurer I’adaptation des cas, nous avons choisi d’utiliser des regles de copie. Ce
choix est justifié du fait que la partie variables & expliquer est constituée par un seul
élément. Cet élément est la décision sur la pertinence des regles (pertinent ou non
pertinent).
Les regles de copie permettent de copier ’action du cas similaire pour le cas source.
A T'issu de cette adaptation, nous obtenons un cas de la forme :
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Cas cible suggéré = {[mesures d’intérét sources ; poids accordés a ces mesures|, [décision
sur 'importance de la regle]}.

4.4.3.6 Ajustement des cas

Notre approche offre a I'utilisateur la possibilité de faire le bilan d’un cas avant sa
mémorisation dans la base de cas.
La stratégie d’ajustement par défaut consiste a insérer tout nouveau cas dans la base.
Mais I'utilisateur a la possibilité d’altérer les cas en modifiant leurs caractéristiques et
la confiance accordée a chaque cas.
A Tissu de cet ajustement, nous obtenons :
Cas cible confirmé = {[mesures d’intérét source ajustées; poids accordés a ces mesures
ajustés|, [décision confirmée sur 'importance de la regle],[conf cas source]}.

4.4.4 Fusion des arbres de changements spatiotemporels
4.4.4.1 Choix méthodologique

Le but de la recherche des arbres de changements spatiotemporels pertinents est
d’identifier les arbres de changements pertinents parmi I’ensemble des arbres générés
par le processus de construction des arbres. Ces arbres décrivent des changements qui
peuvent étre parfois incertains, imprécis ou incomplets.

Notre objectif est de combiner les décisions locales décrites par ces arbres afin de fournir
une décision globale sur les changements de I'occupation du sol. Ceci est illustré par la
Figure 4.13.

Ainsi, la fusion paralt comme une solution qui s’adapte & ce probleme. En effet, nous

Arbre 1 de changements Arbre 2 de changements Arbren de changements
spatiotemporels spatiotemporels spatiotemporels
Décision locale changements Décision locale changement Décision locale changement
spatiotemporels spatiotemporel spatiotemporel

y

Fusion décisions locales
changements spatiotemporels

!

Décision globale
changements spatiotemporels

Figure 4.13 — Processus de fusion décisionnelle des changements de I’occupation du sol.

souhaitons utiliser simultanément plusieurs décisions sur les changements de 'occupa-
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tion de sol afin d’obtenir une nouvelle décision de meilleure qualité. Les situations qui
nous ont encouragées a utiliser la fusion sont :

— La redondance : il s’agit de la situation oll nous avons plusieurs arbres décrivant
les mémes changements de ’occupation du sol mais avec des mesures différentes
(pourcentages de changements ou degrés d’appartenance aux différents types
d’occupation du sol). La redondance est nécessaire pour sécuriser ou rendre plus
robuste notre approche de prédiction de changements.

— La complémentarité : il s’agit de la situation ot nous avons des arbres décrivant
chacun une partie des changements. La fusion de I’ensemble de ces arbres donne
alors une vue élargie du changement global.

— L’hétérogénéité : il s’agit de la situation ou nous avons des arbres décrivant des
changements qui ont des caractéristiques différentes des unes aux autres.

— La contradiction : il s’agit de la situation ou les arbres ont le méme espace
de décisions sur les changements mais ces arbres fournissent des informations
totalement différentes les uns par rapport aux autres.

4.4.4.2 Etapes de raisonnements

Le processus de fusion comporte quatre étapes : 1) la modélisation, 2) I’estimation,
3) la combinaison et 4) la décision.
Prenons pour un objet requéte O, m arbres de changements décrivant les changements
de cet objet comme le montre la Figure 4.14.

I.‘; ------- S; ra

e u
i{I _______ \SJ_‘E
deg'1 ,pe;l" . o, - Per, degf” , per’”® eg? )peij‘fm
degwper2 = d%bg?’ Dy
=l Cr |l G| Ce | b | Crf] Co || Gk m Gl el o

Figure 4.14 — Arbres décrivant les changements de 'objet O,.

Soit D = {C1,Cy,...,Cy, ...,C} espace de décisions possibles et C, (1 < r < k)
sont les types d’occupation du sol pour lesquels un objet issu d’une image satellitale
peut évoluer.

L’objectif du processus de fusion est d’obtenir un arbre spatiotemporel résultant de la
fusion m arbres de changements de I'objet requéte O,. Ceci est présenté par la Figure
4.15.

Dans ce qui suit, nous allons détailler le processus de fusion décisionnelle des arbres
de changements selon deux théories de fusion qui sont : la théorie de I’évidence et la
théorie des possibilités.
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Figure 4.15 — Arbre résultant aprés la fusion des arbres décrivant les changements de
lobjet Oy.

4.4.4.3 Théorie de I’évidence

Afin de combiner les différents arbres spatiotemporels de changements, nous avons
utilisé la théorie de I’évidence.
Nous avons intégré un degré de confiance pour chaque arbre de changements spatio-
temporels. Ce degré décrit notre confiance dans cet arbre de changements. Il est injecté
dans le processus de calcul des masses.
Soit w; le degré de confiance pour un arbre de changements spatiotemporels j.
Avec wj = 1 —d(Sy, Sp); (d est la distance décrite par 1'’équation (4.5), S, est I'état
requéte et S, est I’état similaire trouvé).
w; = 0 signifie une remise en cause totale de la fiabilité de I’arbre j. Alors que, w; =1
signifie une confiance absolue dans l’arbre j.
La masse de A (A C D) est calculée par la formule suivante :

mwjd- (A) = Wjokmy (A) (412)

My, (D) = (1 — wj) +w; * m;(D) (4.13)

Dans notre raisonnement, la fonction de croyance my,, ; est la fonction m; affaiblie par
le cofficient (1 — wy).

De cette maniere, lorsque nous avons une confiance totale dans la fiabilité d’un arbre
de changements donné, les décisions apportées par cet arbre ne devrait pas engendrer
de conflits lors de la combinaison.

La combinaison des masses est faite par la regle orthogonale de Dempster-Shafer et la
décision est faite par 'une des regles présentées dans le chapitre 2.

A Taide de l'intégration de degré de confiance w;, nous avons pu calculer la masse
conflictuelle entre deux arbres de changements spatiotemporels pris a part. Ceci est
montré par la Figure 4.16 [27].

4.4.4.4 Théorie des possibilités

Nous notons par 7TZ~C " le degré de possibilités que le type d’occupation du sol auquel
évolue S est C,. lorsque nous nous référons a I’arbre de changement i.
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Masse(Sq)
arbre?2
m({Q}) {C1} {C2} {C3} {Q}
micz ) D | D ey
m({C1}) C1 {Q}
Y (D (D Masse(Sq)
, , 4 4 “arbrel
m({C1}) m({C2}) m({C3}) m({Q})

Figure 4.16 — Masses conflictuelles entre deux arbres de changements.

Le principal défi est de déterminer les degrés de confiance et les pourcentages de chan-
gements de 1'état requéte ;.
m ensembles flous sont calculés pour I’état requéte S, comme suit [60] :

{m1(Sq), m2(Sq), -, mi(Sq)s -, mm(Sg) } (4.14)

iC " est le degré d’appartenance de 1'état S, a la classe C). tout en se référant a l’arbre

de décision i.

Chaque arbre de changements spatiotemporels a un degré de confiance conf.

Avec conf =1—d(Sy, Sp); (d est la distance décrite par I'équation (4.5), S, est 'état
requéte et S, est I’état similaire trouvé).

Dans notre travail, nous avons choisi d’utiliser I'opérateur de combinaison adaptatif
[25]. L’utilisation de ce type d’opérateur semble nécessaire afin de tenir compte de
la fiabilité de chaque arbre de changements. Cela réduit 'influence des informations
imparfaites et améliore le poids relatif aux informations fiables.

Pour calculer les pourcentages de changements (per) aux types d’occupation du sol et les
degrés de confiance (deg) pour ces changements, nous supposons soit : 7riC "(Sy) = deg
ou ﬂ'iCT(Sq) = perl (i=1...m et r=1...k).

La regle de combinaison adaptative utilisée dans notre approche est la suivante :

T

75 = maz(min(wiml " (Sg), f{7(Sy),1 < i < m)) (4.15)

Ou fiCT est la confiance globale de I’arbre de changements i pour le type d’occupation
du sol C,. (égal a conf).

w; est le facteur de normalisation défini dans I’équation (4.16). Selon [60], cette regle
de combinaison garantit que seuls les sources fiables sont prises en compte pour chaque
type d’occupation du sol.

W — Z;'n:uﬁ Haqe(m;)
v (m—1) Zj:l Haqe(m;) (4.16)
Dimqwi =1
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Ou Huogpe(my) est le degré du flou de I'arbre de changements spatiotemporels j, m; =
{Wf*,r =1...n}.

Selon [60], @ (@=0.5) est un parametre sélectif. Il permet d’avoir des ensembles flous
avec approximativement le méme degré de possibilités ou avec des degrés différents. Le
degré du flou H,qp(m;) est définit comme suit :

Haqu(mj) = £ 301 Saqe(7§ (Sy))
o 7O (5)° (1-7C (5,)° (4.17)
Sae(m; (Sq)) = =Ta

Les décisions dans la théorie de fusion possibiliste sont généralement prises en utilisant
le maximum de degré de possibilités qui est donné par 1’équation suivante :

Sy € Cr if 767 (Sy) = maz{ny’ (S,),1 < j <k} (4.18)

4.5 Troisieme phase : Interprétation de changements

Les arbres de changements générés par notre approche permettent de décrire les
changements de I’occupation de sol entre deux dates. A ces changements, notre approche
fournit un degré de confiance accordé pour chaque changement.

Ces arbres de changements peuvent étre interprétés de deux fagons.

— La premiére facon consiste a calculer les changements d’un type d’occupation
du sol & une date future. Par exemple, 2% de la zone végétation non dense s’est
transformé a la date de 2010 en eau, 10% en sol nu, 60% en végétation non dense,
18% en forét et 10% en urbain. Ces changements sont donnés par la Figure 4.17.

2008 ----meememmeeeeeeee- Végétation non dense
204 T8 o574, 9% 10%.,86 %
0%,69.96 S 1S
2010 --- Eau Sol nu Végétation non dense Forét Urbain

Figure 4.17 — Arbre de changements spatiotemporels de la zone végétaion entre les dates
2008 et 2010.

Un exemple d’utilisation de la premiere facon d’interprétation est de suivre les
tendances de la zone de végétation et d’estimer s’il y a d’éventuelles catastrophes
qui menacent cette zone comme 1’érosion et la déforestation.

— La deuxieme facon consiste a prédire 'apport de chaque type d’occupation du
sol pour une zone particuliere.
La Figure 4.18 illustre une carte de transition de 'occupation du sol pour cing
types d’occupation du sol : eau, sol nu, végétation non dense, forét et urbain
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entre 2008 et 2010.

2008 ————4 Urbain Eau Sol nu Végétation non dense Forét

60%,86%

2010 ———— Urbain

Figure 4.18 — Carte de transition entre 2008 et 2010.

Nous pouvons évaluer 'apport de chaque type d’occupation du sol afin de
déterminer 1’état d’un type d’occupation a une date donnée. Ceci est décrit par
la Figure 4.19.

2008 ————{ Urbain Eau Sol nu Végétation non dense Forét

2010 e Urbain
Figure 4.19 — Apports des différents types d’occupation du sol & la zone urbaine a la date
2010.

Par exemple, la zone urbaine, & la date 2010 est composée de 2% d’eau, 8% de sol
nu, 10% de végétation non dense, 25% de forét et de 55% d’urbain). Cela peut
étre utile pour suivre de nombreux cas de catastrophe qui menacent les types
d’occupation du sol. Par exemple, déterminer quels sont les types d’occupation
du sol concernés par un étalement urbain.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche de prédiction de changements
spatiotemporels de 'occupation du sol. L’approche proposée consiste en trois phases :
la modélisation spatiotemporelle des objets a partir d’une séquence d’images satelli-
tales, la prédiction des changements de I'occupation du sol et l'interprétation de ces
changements.

Au cours de ce chapitre, nous avons montré le role de la fouille de données lorsqu’elle
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est combinée avec la logique floue pour la prédiction de changements de 1’occupation
du sol. Nous avons montré aussi que notre approche integre une gestion multi-niveaux
des imperfections : liées données, liées a la prédiction et liées aux résultats.

Le chapitre suivant sera consacré a ’application et a I’évaluation de I’approche proposée
sur un jet de données réelles décrivant 1'ille de la Réunion.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté notre approche de prédiction de
changements spatiotemporels de l'occupation du sol. Nous nous intéressons dans ce
chapitre a appliquer cette approche sur un scénario, puis a I’évaluer sur un ensemble

d’images réelles.

L’objectif du scénario I’application est le suivi de 1’étalement urbain. Ce dernier est
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considéré comme la transformation des zones ”naturelles” en zones construites. Il
s’accompagne généralement avec une perte de la ruralité et une disparition des zones
agricoles périurbaines.

5.2 Application de I’approche proposée

Dans cette section, nous décrivons d’abord le scénario d’application. Ensuite, nous
présentons la base d’images et la région d’étude utilisées dans le scénario d’application.
Enfin, Nous détaillons les résultats obtenus.

5.2.1 Description du scénario d’application

Le but du scénario est d’appliquer notre approche pour la prédiction des change-
ments d’une zone urbaine.
Le scénario d’application est divisé en cing phases :
— Modélisation des images satellitales.
— Construction des arbres de changements de la zone urbaine.
Recherche des arbres de changements spatiotemporels pertinents.
— Fusion des arbres de changements.
— Interprétation des changements de la zone urbaine.
La figure 5.1 illustre les cinq étapes de ’approche proposée.

5.2.2 Présentation de la base d’images et de la région d’étude
5.2.2.1 Présentation de la base d’images

Afin de prédire les changements de la zone urbaine de la région de Saint-Denis,
nous avons utilisé des images provenant de la base Kalideos! Isle-Réunion. Cette
base offre des séries de données satellitales prétraitées (plus spécifiquement corrigées
radiométriquement, géométriquement et atmosphériquement), multitemporelles et
multi-capteurs.

La Figure 5.2 expose une répartition temporelle des images de la base Kalideos
Isle-Réunion du CNES 2 jusqu’a la date du 11 octobre 2011.

Le choix de cette base d’images est justifié par le fait qu’elle présente des
séries temporelles d’images satellitales géoréférencées, parfaitement superposables
et radiométriquement cohérentes depuis 1986, a raison d’une ou deux images par
an. Ceci présente un intérét important pour le suivi de I’évolution de ’occupation
du sol et notamment de 'urbanisation. L’analyse des images contenues dans cette

1. http ://kalideos.cnes.fr
2. Centre National d’Etudes Spatiales (French Space Agency)
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Figure 5.1 — Scénario d'application de I'approche proposée.
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Figure 5.2 — Répartition temporelle des images de la base Kalideos Isle-Réunion.

base va servir alors comme une base de connaissances permettant d’alimenter une
vision prospective sur les changements futurs de 'occupation du sol a I'ile de la Réunion.

Les images que nous avons utilisé de cette base sont des images corrigées ra-
diométriquement, géométriquement et atmosphériquement.

5.2.2.2 Présentation de la région d’étude

La région d’étude pour le scénario d’application considéré est la région de Saint-
Denis située dans le Nord-est de I'Ile de la Réunion. La Figure 5.3 décrit cette région
d’étude.

Figure 5.3 — Région d’étude.

L’ile de la Réunion est située dans ’océan Indien a environ 700 kilometres a ’est de
Madagascar a 170 kilometres au sud-ouest de 'ile Maurice (21°7” & 19°40’ sud, 55° 13’
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4 61°13’ est). La Réunion est un département francais d’outre-mer qui compte officielle-
ment au 1%" janvier 2011 de 808 250 habitants 3. Il s’agit d’une ile d’origine volcanique
de superficie 2 512 km? occupant une forme ovoide, compacte et fortement accidentée.
La région de Saint-Denis est la communauté la plus populeuse des départements francais
extérieurs a la France. Elle est confrontée & une forte croissance démographique, a I’exis-
tence de zones naturelles protégées et au nécessaire maintien de son activité agricole
telle que la canne a sucre.

L’étalement urbain est une problématique au coeur du débat sur 'aménagement du
territoire & La Réunion ou les contraintes géographiques et les enjeux d’occupation
de l'espace sont importants [29]. La croissance de 'espace urbain di a la croissance
démographique et a ’évolution des modes de vie met en danger ’équilibre des espaces
naturels.

Ainsi, le besoin d’étudier les changements de la zone urbaine a la région de Saint-Denis
est important.

5.2.3 Résultats d’application de I’approche proposée

L’image utilisée dans le scénario d’application et présentée par la Figure 5.4 est
caractérisée par une résolution de 10 metres et elle est composée de 643x609 pixels.
Cette image a été acquise le 13 Mai 2004. Elle est ortho-rectifiée et co-enregistrée aux
coordonnées du systeme Mercator Transversal Universel (UTM) avec une racine carrée
de l'erreur moyenne inférieure a 0.5 pixel.

5.2.3.1 Phase 1 : Modélisation spatiotemporelle des images satellitales

La premiere étape de la phase de modélisation spatiotemporelle des images sa-
tellitale est 'identification des objets. Cette étape est a son tour composée de trois
sous-étapes : segmentation collaborative, combinaison des résultats de la segmentation
et extraction des objets.

Les algorithmes utilisés pour la segmentation collaborative sont :

— k-means comme algorithme de segmentation par partitionnement.

— BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering) comme algorithme de seg-

mentation hiérarchique.

— STING (STatistical INformation Grid) a été choisi comme algorithme de seg-

mentation par grille.

— DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) comme

algorithme de segmentation basé sur la densité.

— EM (Expectation-Maximization) comme algorithme de segmentation par

modeles.
Le choix de ces algorithmes est justifié dans 'annexe A.
La Figure 5.5 illustre les images obtenues par la segmentation collaborative en

3. http ://www.insee.fr
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Figure 5.4 — Image satellitale Imag acquise a la date de 13 Mai 2004.

appliquant les algorithmes : k-means, BIRCH, STING, DBSCAN et EM.

La Figure 5.6.a décrit 'image obtenue apres la combinaison des résultats de la

segmentation des cinq images de la Figure 5.5. La méthode de fusion appliquée pour la
combinaison des résultats de la segmentation est la fusion possibiliste avec 'opérateur
d’intersection. Le choix de cette méthode de fusion est déterminé par ’application d’un
cadre de travail permettant de trouver la meilleure méthode de fusion pour un contexte
donné [59].
Pour obtenir 'image vérité de terrain (Figure 5.6.b), des informations ont été extraites
par des experts sur la région d’étude. Des polygones de la région d’étude sont digitalisés
pour dériver des informations thématiques tout en utilisant une carte topographique
ayant une échelle de 1/50 000 [92]. Les informations topographiques ont été utilisées
pour déterminer les classes thématiques de la zone d’étude. Cinq types d’occupation
du sol ont été identifiés qui sont : 1) urbain, 2) eau, 3) forét, 4) sol nu et 5) végétation
non dense.

La Figure 5.7 décrit 'objet urbain extrait de I'image Imag. Les attributs des cingq
descripteurs radiométriques, géométriques, texturaux, spatiaux et contexte du travail
sont calculés pour cet objet. Ces attributs constituent ’état requéte représentant 1’objet
urbain a la date du 13 Mai 2004.
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5.2.3.2 Phase 2 : Construction des arbres de changements de la zone ur-
baine

La deuxieme phase du scénario d’application est la construction des arbres de
changements de la zone urbaine. Notre objectif est de déterminer les changements de
cette zone a la date 2006. Pour ce faire, nous cherchons les états similaires a 1’état
requéte et ayant un changement apres deux ans.

Pour chaque état similaire trouvé, nous construisons son arbre de changements
spatiotemporels. Ces arbres décrivent les changements de la zone urbaine dans la
région de Saint-Denis a la date 2006.

Parmi les arbres trouvés, nous présentons un extrait de dix arbres transformés en regles :

R1 : si similar (5;,2004,5,,2003) alors change(urbain,eau,2006,0.36,78.04)
et change(urbain,sol nu,2006,1.67,69.12) et change(urbain,végétation
non dense,2006,10.8,74.35) et change(urbain,forét,2006,26.99,88.8) et
change(urbain,urbain,2006,60.18, 86.66) (98.03).

R2 : si similar (5,,2004,5,,2004) alors change(urbain,eau,2006,0.03,86.13)
et  change(urbain,sol  nu,2006, 1.1, 85.10) et  change(urbain,végétation
non dense,2006,10.33,68.50) et change(urbain,forét,2006,26.7,80.1) et
change(urbain,urbain,2006, 61.84, 64.06) (98.01).

R3 : si similar (5;,2004,5,,2005) alors change(urbain,eau,2006,0.44,73.87)
et change(urbain,sol nu,2006,0.9,88.6) et change(urbain,végétation
non dense,2006,9.05,63.8) et change(urbain,forét,2006,29.25,65.56) et
change(urbain,urbain,2006,60.36,77.19) (97.89).

R4 : si similar (5,,2004,5,,2006) alors change(urbain,eau,2006,0.61,72.6)
et change(urbain,sol nu,2006,2.1,57.30) et change(urbain,végétation
non dense,2006,12.15,82.91) et change(urbain,forét,2006,23.8,61.02) et
change(urbain,urbain,2006, 61.34, 65.76) (97.61).

R5 : si similar (5,,2004,5,,2009) alors change(urbain,eau,2006,0.1,79.20)
et change(urbain,sol nu,2006,1.43,76.25) et change(urbain,végétation
non dense,2006,13.54,88.56) et change(urbain,forét,2006,21.98,54.54) et
change(urbain,urbain,2006,62.95,49.97) (97.05).

R6 : si similar (5;,2004,5,,2004) alors change(urbain,eau,2006,0.02,89.72)
et change(urbain,sol nu,2006,0.81,92.1) et change(urbain,végétation
non dense,2006,17.67,72.9) et change(urbain,forét,2006,30.09,64.6) et
change(urbain,urbain,2006,51.41,45.91) (96.90).
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R7 : si similar (5;,2004,5,,2006) alors change(urbain,eau,2006,0.02,93.22)
et change(urbain,sol nu,2006,2.04,90) et change(urbain,végétation
non dense,2006,12.37,78.3) et change(urbain,forét,2006,24.1,76.1) et
change(urbain,urbain,2006,56.25,85.47) et change(urbain,riviére,2006,5.22,54.6)
(96.78).

R8 : si similar (5,,2004,5,,2003) alors change(urbain,eau,2006,0.04,82.16) et
change(urbain,sol nu,2006,3.23,78.11) et change(urbain,végétation non dense,2006,
8.01, 73.45) et change(urbain,forét,2006, 31.02,66.5) et change(urbain,urbain,2006,57.7,
82.10) (96.14).

R9 : si similar (5;,2004,5,,2008) alors change(urbain,eau,2006,0.5,84.04) et
change(urbain,sol nu,2006,1.95,81.1) et change(urbain,végétation non dense,2006,15.87,
79.9) et change(urbain,forét,2006,28.22,72.6) et change(urbain,urbain,2006,53.46, 85)
(95.98).

R10 : si similar (5;,2004,5,,2002) alors change(urbain,eau,2006,1.2,76.53)
et change(urbain,sol nu,2006,10.15,60.08) et change(urbain,végétation
non dense,2006,28.2,55.99) et change(urbain,forét,2006,28.3,74.44) et
change(urbain,urbain,2006,32.15,56.69) (95.92).

5.2.3.3 Phase 3 : Recherche des arbres de changements spatiotemporels
pertinents

La troisieme phase du scénario d’application est la recherche des arbres de
changements spatiotemporels pertinents. Ceci passe par la transformation des arbres
obtenus par la phase de construction des arbres de changements en cas sources. Ces
cas sont traités afin de déterminer si leurs arbres sont pertinents ou non.

Nous prenons l'extrait des dix regles présentées précédemment. La premiere étape
consiste a construire leurs cas correspondants.

Chaque cas est composé par la partie "variables explicatives” et nous cherchons a
déterminer sa partie "variables a expliquer”. Les variables explicatives sont formées
par les valeurs de mesures d’intérét pour chaque reégle et par les poids accordés a ces
mesures. Dans ’exemple considéré, nous supposons que toutes les mesures ont le méme
poids (équiprobabilités).

Le Tableau 5.1 décrit les valeurs des mesures d’intérét : F.C, Simp, P.S, J.M, K.S,
G.B.I, AC, SU et NO pour les dix régles. Par exemple, pour la premiere regle, les
valeurs des mesures d’intérét sont les suivantes : 0.813 pour FC, 0 pour Simp, 2.033
pour P.S, 0.042 pour J.M, 0.468 pour K.S, 0.344 pour G.B.I, 1 pour AC, 0 pour SU et
0 pour NO.

Prenons la premiere regle, son cas correspondant est :
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Cas;={(0.813,0.11),(0,0.11),(2.033,0.11),(0.042,0.11),(0.3212,),(0.344,0.11),(1,0.11),

(0,0.11),(0,0.11)}.

F.C | Simp P.S J.M K.S | G.BI | AC | SU | NO
R1 0.813 0 2.033 | 0.042 | 0.468 | 0.344 1 0 0
R2 0.622 0 3.008 | 0.012 | 0.007 | 0.030 0 1 0
R3 0.442 0 4.001 | 0.040 | 0.220 | -0.881 1 0 0
R4 | 0.887 0 1.761 | 0.431 | 0.322 | 0.011 1 0 0
R5 0.675 0 2.003 | 0.039 | 0.100 | 0.554 1 0 0
R6 0.038 0 3.564 | 0.066 | 0.650 | -0.230 1 0 0
R7 | 0.770 0 2.990 | 0.103 | 0.552 | -0.810 0 1 1
RS 0.551 0 4.120 | 0.211 | 0.446 | 0.068 1 0 1
R9 0.902 0 3.743 | 0.005 | 0.704 | 0.709 1 0 0
R10 | 0.054 0 1.095 | 0.040 | 0.089 | 0.375 0 1 0

Le Tableau 5.2 décrit les actions des cas correspondant aux dix regles et leurs
confiances. Ce tableau montre que 2 parmi les 10 cas sont considérés comme non perti-
nents. Si nous examinons ces cas, nous remarquons que pour la régle R7 (correspondant
au cas 7) il y a une apparition d’une nouvelle occupation du sol qui est une riviere.
Cependant, en étudiant le contexte de la région, nous pouvons affirmer que 'apparition
d’une riviere dans cette région avec un changement de I'urbain de 5.22% est difficile.
En effet, ce type d’occupation du sol n’existe pas dans la classification de 'image a la
date 2004 ce qui contredit I’hypothese de son apparition a la date 2006 (période tres

courte).

Pour la regle R10 (correspondant au cas 10), nous observons un changement brusque
de la zone urbaine. Cette zone urbaine a perdu 67.85% de sa surface pour le profit

Tableau 5.1: Mesures d’intérét correspondantes aux dix régles.

d’autres occupations de sol pendant une période tres courte (deux ans).

Action Confiance
Cas 1 pertinent 0.71
Cas 2 pertinent 0.67
Cas 3 pertinent 0.78
Cas 4 pertinent 0.80
Cas 5 pertinent 0.66
Cas 6 pertinent 0.56
Cas 7 non pertinent 0.75
Cas 8 pertinent 0.69
Cas 9 pertinent 0.59
Cas 10 | non pertinent 0.74

Tableau 5.2: Cas correspondants aux dix regles.
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5.2.3.4 Phase 4 : Fusion des arbres de changements

La quatrieme phase du scénario d’application est la fusion des arbres pertinents

retournés par la phase de recherche des arbres de changements spatiotemporels
pertinents.
Nous prenons les huit arbres pertinents identifiés précédemment. Le Tableau 5.3 résume
les pourcentages des changements de 'objet urbain vers les cing types d’occupation
du sol, les confiances accordées & ces changements ainsi que les degrés de confiance
accordés aux regles. Nous notons les cing types d’occupation du sol par : eau (Cq), sol
nu (Cq), végétation non dense (Cs), forét (Cy) et urbain (C5). conf est le degré de de
confiance accordé a chaque regle.

1 Ca Cs Cy Cs conf
m T TR OT o1 [ ras | s o] U0
Ry e 6.5 | w10 T as 0 [ a1 | eror] ¥
Ry N R S I 8 i
s (R B O T e o
s e o0 oo [wssy [ [aer] U0
Re ZZ; 809.(]722 8'28& 1772'.697 3604.069 i;:g} 96.90
Rs 22; 802.0146 ?é.2131 783.0415 3616'.052 8527.i7() 96.14
Ro N 0 e P
Tableau 5.3: Changements de la zone urbaine entre 2004 et 2006 selon les regles

pertinentes trouvées

Le Tableau 5.4 présente les changements de la zone urbaine entre 2004 et 2006
apres application de la phase de fusion possibiliste avec I'opérateur de combinaison
adaptatif. L’urbain évolue vers 1’eau avec un pourcentage de changements de 0.03%,
vers le sol nu avec un pourcentage de changements de 0.72%, vers la végétation non
dense avec un pourcentage de changements de 11.39%, vers la forét avec un pourcentage
de changements de 28.01% et vers I'urbain avec un pourcentage de changements de
59.85%.
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Type d’occupation du sol | Pourcentage de changements | Degré de confidence (%)
Eau 0.03 85.33
Sol nu 0.72 89.06
Végétation non dense 11.39 76.15
Forét 28.01 73.11
Urbain 59.85 81.64

Tableau 5.4: Changements apres la phase de fusion pour la zone urbaine entre
les dates 2004-2006.

La Figure 5.8 décrit I’'apport de chaque type d’occupation du sol a la zone urbaine
a la date 2006. La zone eau contribue avec 0.08% dans la zone urbaine, la zone sol nu
contribue avec 4.81%, la zone végétation non dense contribue avec 9.42%, la zone forét
contribue avec 25.84% et la zone urbaine contribue avec 59.85%.
Nous constatons que les occupations les plus touchées par I'étalement urbain sont les
foréts (25.84%) et les zones de végétation non dense (9.42%).

5.2.3.5 Phase 5 : Interprétation des résultats

La Figure 5.9 décrit les changements de la zone urbaine a la date 2006 pour les cing
types d’occupation du sol : eau, forét, sol nu, végétation non dense et urbain.
Les changements importants sont relatifs a la forét (orange) et la végétation non dense
(vert). La surface de la zone urbaine a évolué d’environ 3% de la surface entiere de
la région d’étude entre 2004 et 2006. Ceci présente un changement important tout en
considérant la courte période des changements (seulement 2 ans) et la zone concernée
par les changements (zones forestieres et végétation non dense).

Afin de mieux comprendre les changements de la zone urbaine entre 2004 et 2006,
une étude basée sur le flot optique [14] est effectuée. La méthode des flots optiques
permet de calculer les mouvements entre les deux zones urbaines aux dates 2004 et
2006. Dans la Figure 5.10, les fleches indiquent le sens des changements de 'urbain.

La Figure 5.11 montre que la zone concernée par 1’étalement urbain est essentielle-
ment la zone végétation non dense.

En étudiant les caractéristiques sociales de I'lle de la Réunion, nous pouvons consta-
ter que 'lle de la Réunion est I'une des quatre régions francaises ayant une variation
démographique supérieure & 1% par an (1,72% par an depuis 1990). D’autre part, plu-
sieurs caractéristiques d’identification de I'ile de la Réunion peuvent étre mises en jeu :

— Premieérement, la Réunion est caractérisée par une croissance naturelle (excédent

des naissances sur les déces). Le taux de natalité atteint 20%o alors que le taux
de déces est égal a 5%o (http ://www.insee.fr/2010).
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— Deuxiéemement, le solde migratoire qui est défini comme la différence entre le
nombre de personnes ayant pénétré et quitté l'ile de la Réunion au cours de
I’année est positive.

Par ces deux caractéristiques, quand elles sont jointes a la limitation des ressources
fondamentales, nous pouvons conclure que la surveillance de ’occupation de sol a 1’ile
de la Réunion est un probléeme central pour la planification régionale. Par la suite,
I’étalement urbain constitue un probléme continu qui menace la planification régionale.

Le Tableau 5.4 et la Figure 5.10 décrivent les changements de la zone urbaine
entre les dates 2004 et 2006. Le Tableau 5.4 montre que les changements urbains sont
effectués sur la forét et les zones végétation non dense. Alors que la Figure 5.10 montre
que les zones végétation non dense sont les zones qui sont principalement concernées
par ’étalement urbain. Ceci peut étre expliqué par le fait que les zones forestieres sont
conservées par 'autorité régionale (Parc national de I'ile de la Réunion).

Ainsi, nous pouvons constater que la zone végétation non dense est la zone la plus
concernée par 1’étalement urbain.

Les zones de végétation non dense sont considérées comme les meilleures terres
agricoles de I'lle de la Réunion en raison de leurs accessibilités et leurs productivités.
Cela influencera profondément I'industrie de la canne a sucre. En effet, la canne a sucre
joue un roéle environnemental important car elle contribue a réduire 1’érosion des sols,
a traiter les effluents d’élevage et de fournir des ressources énergétiques (électricité).
En outre, la filiere canne a sucre se présente comme la premiére source de revenus
apres le tourisme, dans le secteur de I'exportation. Elle représente aussi la principale
industrie alimentaire dans I'ile de la Réunion.

Pour toutes ces raisons, nous considérons qu’il est urgemment nécessaire d’avoir
une intervention immédiate de 'autorité nationale afin de préserver la zone végétation
non dense.

5.3 Evaluation de approche proposée

L’évaluation de 'approche proposée est faite par phase. Les phases choisies pour
I’évaluation sont : la segmentation collaborative, la prédiction de changements et la
recherche des arbres de changements spatiotemporels pertinents. L’évaluation de ces
phases est faite en comparant leurs résultats par rapport a des approches existantes.

5.3.1 Phase de segmentation

Afin d’évaluer les performances de la phase de segmentation de notre approche, nous
avons pris un échantillon de 50 images satellitales. Ces images sont segmentées par une
segmentation collaborative puis par une fusion. Les résultats obtenus sont comparés
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a cing autres méthodes de segmentation qui sont k-means, BIRCH, EM, DBSCAN et
STING et a des images vérité de terrain.

La comparaison de ces résultats est basée sur une analyse post-segmentation par le biais
de la matrice de confusion. Cette matrice est définie comme la répartition des pixels
classés dans les différentes classes pour chacune des régions de I'image représentant la
vérité de terrain. D’abord, nous définissons R;, comme ’ensemble de pixels de la vérité

de terrain classés dans i = 1,...,c et C; , comme l'ensemble des pixels classés dans
j=1,...,col cest le nombre de classes. Nous définissons la matrice A = (4, ;) :
Az‘,j = card(Ri N C]) (51)

Les coefficients A; ; correspondent au nombre de pixels classés dans j appartenant
a la région i; la matrice de confusion M = (M; ;), est alors :

A’L,j
M;; = W(Ri) (5.2)

Dans cette matrice, les colonnes représentent les données de terrain alors que les
lignes indiquent les données générées par la segmentation.
Les valeurs de la diagonale de la matrice de confusion représentent le taux de bonne
appartenance des pixels a une classe donnée. La somme des cellules de la diagonale de
la matrice M (c-a-d > M; ;) represente la somme des taux de bonne appartenance de
pixels aux classes.
A partir des éléments de cette matrice, nous pouvons définir le critere de Précision
Globale (PG) de la segmentation. Ce critére joue le role de parametres de précision
dans notre évaluation. La PG est mesurée par le rapport entre le nombre de pixels
classés correctement et le nombre total des pixels [79]. Les pixels classés correctement
se trouvent le long de la diagonale de la matrice de confusion.
La comparaison de ces résultats montre que la méthode de segmentation proposée qui
est la segmentation collaborative suivie par la fusion donne les meilleurs résultats de
segmentation dans la plupart des cas (30 cas sur les 50 cas).
La Figure 5.12 illustre un extrait de la comparaison de notre méthode de segmentation
et des cing autres méthodes de segmentation . Cet extrait montre les résultats obtenus
a partir de 20 images choisies parmi 1’échantillon de 50 images.
La précision globale de notre méthode de segmentation est de 81.31%. La méthode
de segmentation, parmi les cinq méthodes, ayant la plus haute précision est la
méthode de k-means avec 74.10%. Le Tableau 5.5 donne les précisions globales de
notre méthode de segmentation et des cinq autres méthodes pour 50 images satellitales.

La Figure 5.13 montre que dans 60% des cas notre méthode de segmentation donne
les meilleurs résultats de segmentation.
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Méthode Précision de segmentation
Approche proposée 81.31%
K-means 74.10%
BIRCH 71.63%
EM 71.41%
STING 66.78%
DBSCAN 56.63%

Tableau 5.5: Comparaison de la précision globale de segmentation pour 50
images tests.

5.3.2 Phase de prédiction de changements

Afin d’évaluer les performances du module de prédiction de changements, nous
avons pris une image représentant la méme région d’étude (Saint-Denis) a la date 14
Octobre 2006 (Fig. 5.14).

Nous avons appliqué une segmentation collaborative suivie par une fusion sur
I'image Imag. Ensuite, nous avons extrait ’objet urbain a partir de 'image segmentée
finale. Nous avons calculé les changements de cet objet entre les dates 2004 et 2006
pour les cinq types d’occupation de sol : eau, sol nu, végétation non dense, forét et
urbain.

Le Tableau 5.6 décrit les changements réels de la zone urbaine entre les dates 2004 et
2006.

Type d’occupation du sol | Pourcentage de changements
Eau 0.01%
Sol nu 0.21%
Végétation non dense 14.45%
Forét 27.05%
Urbain 58.28%

Tableau 5.6: Changements réels de la zone urbaine entre 2004 et 2006.

La Figure 5.15 illustre une comparaison entre les changements trouvés et les chan-
gements réels pour chaque type d’occupation du sol. Nous remarquons que l'erreur de
la prédiction des changements de la zone urbaine est de 1.32% et 'erreur globale de la
prédiction des changements des cinq types d’occupation du sol est 6.81%.

Pour mieux évaluer la phase de prédiction, nous avons considéré 10 autres périodes.
Nous avons déterminé les changements de la zone urbaine en appliquant notre approche.
Puis, nous avons calculé les changements réels en se basant sur des images représentant
les mémes dates pour chaque période. Ceci nous a permis d’évaluer I'erreur de prédiction
entre les changements trouvés et les changements réels pour les 10 périodes.
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Le Tableau 5.7 décrit ’erreur de prédiction des changements de la zone urbaine pour
chaque période. Nous remarquons que 'erreur n’excede pas 5% pour les dix périodes
tests. Ce résultat montre les bonnes performances de notre approche en ce qui concerne
la prédiction de changements de I'urbain.

Période 2002- 2002- 2002- 2003- 2004- 2004- 2003- 2004- 2003- 2002-
2003 2004 2005 2006 2008 2009 2009 2010 2010 2010
Erreur (%) 1.34 1.97 2.15 2.01 3.22 217 3.10 4.28 4.11 4.83
Tableau 5.7: Erreur de prédiction des changements de la zone urbaine pour 10
périodes.

5.3.3 Phase de recherche des arbres de changements spatiotemporels
pertinents

L’évaluation de la phase de recherche des arbres de changements spatiotemporels
pertinents est faite en comparant les résultats obtenus en appliquant notre approche
avec les résultats fournis par des approches existantes. Nous considérons 9 ensembles
de données se composant chacun d’un nombre d’arbres qui ont été générés apres la
phase de la construction des arbres de changements. Ces ensembles de données sont
illustrés dans le Tableau 5.8.

Les ensembles de données sont fournis a un expert afin d’évaluer subjectivement les
arbres de changements pertinents.

Nous considérons trois autres approches. Chacune de ces approches est basée sur
I'une des mesures suivantes : la mesure de facteur de certitude (F.C), la mesure de
Piatetsky-Shapiro (P.S) et la mesure de la nouveauté (NO).

Ensemble de données 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nombre de regles découvertes | 80 | 92 | 76 | 156 | 41 | 112 | 98 | 146 | 153
Tableau 5.8: Nombre total d’arbres découverts pour chaque ensemble de

données.

La Figure 5.16 donne le pourcentage des arbres pertinents pour les 9 ensembles de
données trouvés par notre approche et par les trois autres approches considérées. Le
pourcentage d’arbres pertinents est obtenu par rapport au nombre réel d’arbres perti-
nents fourni par I'expert.

Nous remarquons aussi que la méthode proposée pour la recherche des arbres de chan-
gements pertinents a les meilleurs résultats dans la plupart des cas (66.67% du nombre
de fois, elle possede le meilleur pourcentage).
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La Figure 5.17 montre les valeurs minimales, moyennes et maximales du taux d’er-
reur de la recherche des arbres pertinents par I'approche proposée et les mesures F.C,
P.S, NO.

Nous avons également effectué des évaluations sur 50 autres ensembles de données
pour comparer les performances avec neuf autres mesures (F.C, Simp, P.S, J.M, K.S,
G.B.I, AC, SU et NO). Nous avons calculé la moyenne du pourcentage des arbres
pertinents découverts pour les 50 ensembles de données. La Figure 5.18 donne une
comparaison du pourcentage des regles pertinentes. Nous remarquons que ’approche
proposée donne un pourcentage égal a 78.65%. Cette valeur dépasse les neuf autres
mesures d’intérét.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un scénario d’application de ’approche
proposée. Ce scénario est divisé en cing phases : modélisation des images satelli-
tales, construction des arbres de changements de la zone urbaine, recherche des arbres
de changements spatiotemporels pertinents, fusion des arbres de changements et in-
terprétation des changements de la zone urbaine.

Le scénario d’application a pour objectif la prédiction des changements de la zone
urbaine de la région de Saint-Denis entre les dates 2004 et 2006. Les résultats obte-
nus montrent que la zone de végétation non dense est la zone la plus concernée par
I’étalement urbain.

Afin d’évaluer les performances de notre approche, nous avons choisi les trois phases
suivantes : la segmentation collaborative, la prédiction des changements et la recherche
des arbres de changements spatiotemporels pertinents. L’évaluation de ces phases a
montré les bonnes performances de notre approche.
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a.

Segmentation avec Kmeans b. Segmentation avec Birch
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Figure 5.5 —Segmentation collaborative de I'image Imag.
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a. Segmentation de I’image satellitale b. Image vérité de terrain
acquise a la date 13 Mai 2004

Figure 5.6 — Segmentation finale de 'image Imag et image vérité de terrain.

Figure 5.7 — Objet ”Urbain” extrait de I'image classifiée Imayg.
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Figure 5.8 — Apports des cinq types d’occupation du sol & la zone urbaine & la date 2006.

|:|Pas de changement
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Figure 5.9 — Changements de la zone urbaine entre les dates 2004 et 2006.

96



Conclusion

a. Flot optique de la zone urbaine représenté | b. Flot optique de la zone urbaine représenté
sur l'image acquise a la date 13 Mai 2004 sur la segmentation de l'image acquise a la
date 13 Mai 2004

Figure 5.10 — Flot optique de la zone urbaine.

Figure 5.11 — Extrait du flot optique de la zone urbaine.
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Figure 5.12 — Précision de segmentation pour BIRCH, k-means, DBSCAN, EM, STING
et pour notre méthode pour un extrait de 20 images satellitales.

H Birch

B K-means
EDBSCAN

EEM

H Sting

H Approche proposée

Figure 5.13 — Moyenne d’obtention de la meilleure précision de segmentation.

Figure 5.14 — Image satellitale Imag acquise & la date 14 Octobre 2006 pour la région de
Saint-Denis.
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Figure 5.15 — Comparaison des pourcentages de changements réels/trouvés.
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Figure 5.16 — Pourcentage des arbres pertinents trouvés par F.C, P.S, NO et par notre
approche pour les 9 ensembles de données.
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pertinents par F.C, P.S, NO et par notre approche pour les 9 ensembles de données.
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Conclusions et
perspectives

En imagerie satellitale, les technologies spatiales et les capacités d’acquisition ne
cessent d’évoluer. La communauté des chercheurs en télédétection se retrouve face a
une nécessité grandissante en méthodes innovantes de traitement d’images et d’analyse
de séries temporelles & haute résolution spatiale. La richesse du contenu informatif de
ces données est utile pour un large panel d’applications. Parmi ces applications, nous
citons la prédiction de 'occupation du sol.

La modélisation prédictive de l'occupation du sol souleve un probleme
méthodologique concernant le choix du modele destiné a produire les actions a
entreprendre dans une situation future. Face a ce probléeme, nous avons choisi d’utiliser
une approche approximative basée sur les systeémes experts. Cette approche permet
de modéliser un ensemble hétérogene renfermant des informations de type qualitatif
et d’autres de type quantitatif. Elle permet aussi d’incorporer les aspects incertains et
imprécis liés au processus de prédiction de changements. Le point fort des systemes
expert est qu’ils sont basés sur un processus d’apprentissage nous permettant d’intégrer
un historique des changements passés et des facteurs qui influent sur ces changements.
Ceci ouvre de nouvelles perspectives pour la prédiction des changements.

L’objectif de cette these est de prédire les changements spatiotemporels de
I’occupation du sol. La démarche de prédiction proposée est scindée en trois phases :
la modélisation spatiotemporelle des images satellitales, la prédiction des changements
et linterprétation des résultats. La phase de modélisation permet d’identifier et
de représenter les objets d’'une image ainsi que leurs dynamiques dans un contexte
spatiotemporel. Cette phase est composée de trois étapes qui sont : la segmentation des
images, le calcul des caractéristiques et la normalisation des attributs spatiotemporels.
La deuxieme phase est la phase de prédiction de changements. L’objectif de cette
phase est de prédire les changements spatiotemporels de 'occupation du sol. Ces
changements sont donnés sous formes de regles. Cette phase consiste en quatre étapes :
la mesure de similarité, la construction des arbres de changements spatiotemporels, la

101



Conclusions et perspectives

recherche des arbres de changements spatiotemporels pertinents et finalement la fusion
de ces arbres pertinents. La derniere phase d’interprétation des résultats permet la
validation des actions entreprises pour les changements observés et la production de
nouvelles actions pouvant étre prises dans une situation future.

Les contributions apportées dans le cadre de ce travail de these sont :

— La proposition d’une approche de modélisation spatiotemporelle des
images satellitales : cette approche permet le suivi de la dynamique selon
la composante spatiale et/ou temporelle des objets d’une image satellitale.
Pour assurer cette modélisation, nous proposons tout d’abord d’appliquer une
segmentation collaborative afin d’identifier les objets d’une image. Ensuite, nous
utilisons la technique de fusion pour la combinaison des résultats de segmenta-
tion obtenus. Enfin, pour caractériser les objets identifiés, nous proposons cing
types de descripteurs regroupés selon deux catégories de caractérisation : une
caractérisation liée-objet et une caractérisation liée-image. La premiere catégorie
décrit les caractéristiques intrinseques des objets tandis que la deuxieme catégorie
décrit les relations spatiales des objets et le contexte d’acquisition des images.
Notre approche de modélisation intégre I’aspect spatial des images qui est défini
par des relations métriques et directionnelles entre objets et I'aspect temporel
qui est défini par la dynamique des descripteurs des objets.

— La proposition d’un processus pour la prédiction des changements
de DPoccupation du sol : ce processus est basé sur la technique des arbres
de décisions flous . Cette technique offre plus de robustesse pour la ges-
tion des données incertaines lors de la prédiction des changements. De plus,
elle permet une représentation des décisions par des regles de décisions floues,
ce qui s’avere identique au processus de prise de décisions dans la pensée humaine.

— La gestion multi-niveaux des données imparfaites : dans notre approche,
nous proposons trois niveaux de gestion d’incertitudes : niveau des données,
niveau de la prédiction et niveau des résultats. Au niveau des données, nous
avons appliqué une segmentation collaborative permettant de combiner plusieurs
méthodes et ce afin de minimiser les incertitudes liées a I’identification des objets
issus d’une image satellitale. Au niveau de la prédiction, nous avons utilisé la lo-
gique floue pour le calcul du degré de confiance dans le processus de construction
des arbres de changements. Au niveau des résultats, nous avons eu recours au
Raisonnement & Base des Cas (RBC) dans l'objectif d’évaluer la pertinence des
regles décrivant les changements de 'occupation de sol. Aussi, nous avons uti-
lisé la technique de fusion pour combiner les décisions prises sur ces changements.

— L’application et I’évaluation de I’approche proposée : pour évaluer ’ap-
proche proposée, nous avons choisi comme site d’étude l'ile de la Réunion et nous
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Imperfections liées aux Imperfections liées 4 la Imperfections liées aux
données prédiction résultats
Figure 5.19 — Représentation multi-niveaux des imperfections.

avons utilisé la base d’images satellitales Kalideos Isle-Réunion du CNES. La
partie expérimentation est divisée en deux parties : application et évaluation de
I’approche. Dans la partie application, nous avons voulu montrer la reproducti-
bilité de cette approche & travers ces trois phases : la modélisation des images
satellitales, la prédiction des changements spatiotemporels de I'occupation de
sol et 'interprétation de ces changements. Dans la partie évaluation, nous avons
voulu évaluer et comparer les performances de notre approche. Pour de faire, nous
avons choisi d’évaluer et comparer ses phases avec des approches existantes. Les
résultats d’évaluation en termes de précision ont montré les bonnes performances
de ’approche proposée comparée a des approches classiques.

Perspectives

Plusieurs axes de recherche peuvent étre envisagés a partir de notre travail. Ces axes
sont a la fois d’ordre méthodologiques et applicatifs :

— Sur le plan méthodologique, nous comptons construire une base de connaissances
sur les méthodes de segmentation. Chaque méthode sera caractérisée par un degré
de confiance reflétant sa convenance pour une situation donnée. Aussi, nous en-
visageons de prendre en compte les connaissances provenant des SIG. Ceci per-
mettra une meilleure caractérisation des objets extraits a partir des images sa-
tellitales. Enfin, pour minimiser les incertitudes qui entachent le processus d’ex-
traction de connaissances, nous projetons de considérer la propagation de ces in-
certitudes d’un niveau a un autre : depuis les données jusqu’aux résultats comme
le montre la figure 5.19. Ceci revient a identifier et & mesurer les valeurs des
variables causant cette propagation.

— Sur le plan applicatif, nous planifions de faire d’autres tests de notre approche
pour évaluer ses performances en utilisant des mesures autres que la précision tels
que le rappel et le cotit. Aussi, nous comptons tester notre approche sur des séries
d’images d’un autre domaine tel que le domaine médical. En effet, la croissance des
techniques en imagerie médicale a entrainé un volume considérable de données. Ce
volume de données devient de plus en plus difficile a exploiter de fagon optimale
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par les médecins. Pour faciliter la tache d’extraction de connaissances, il sera
intéressant de voir l'applicabilité de notre approche sur les images du domaine
médical.
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A.1 Introduction

La segmentation ou le clustering (regroupement) est une étape de base du traitement
d’images. Elle a pour objectif de partitionner un ensemble de données en des clusters (classes)
ayant un sens. Ces clusters posseédent diverses propriétés en commun (intensité, forme, texture,
etc.).

La segmentation peut étre considérée comme la premiere étape de I'interprétation des images.
En effet, une bonne interprétation des images dépend pour une grande part de la qualité de la
segmentation.

Les méthodes de segmentation peuvent étre divisées selon l'intervention des utilisateurs dans
le processus de segmentation en deux grandes catégories :

— Méthodes supervisées : dans ces méthodes, ’analyste identifie des échantillons assez ho-
mogenes de 'image qui sont représentatifs de différents types de surfaces. Ces ensembles
constituent les données test. Ces données sont utilisées pour définir les classes et leurs
propriétés (exemple de méthodes : K Plus Proche Voisins).

— Méthodes non supervisées : elles visent a séparer automatiquement 'image en classes
sans aucune connaissance préalable. Ces classes sont formées en se basant seulement sur
I'information numérique des données. Pour ces méthodes, 'analyste spécifie généralement
le nombre de classes (exemple de méthodes : K-Means).
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En littérature, les méthodes de segmentation peuvent étre classées en deux familles : par

contour et par région. Pour la premiere famille, elle permet de détecter les transitions entre les
régions de I'image. Dans cette famille, on recherche les discontinuités dans la sceéne. Quant a
la deuxieme famille, les pixels adjacents similaires selon un certain critere d’homogénéité sont
regroupés en régions distinctes.
Dans le cadre de notre these, nous nous intéressons & identifier les régions de niveaux de gris
homogenes. Ainsi, nous allons détailler dans cette annexe les principales méthodes de segmen-
tation par région. Ces méthodes peuvent étre divisées selon le fonctionnement et les parametres
de travail en cinq familles : par partitionnement, hiérarchique, basés sur la densité, par grilles
et par modeles.

A.2 Familles de méthodes de segmentation

A.2.1 Meéthodes par partitionnement

Ces méthodes permettent de construire plusieurs partitions puis les évaluer selon certains
criteres. Le principe général est de construire une partition a k clusters d’une base D de n objets.
Les k clusters doivent optimiser le critére choisi. Le critere peut étre global (en considérant
toutes les k-partitions) ou heuristique (tels que les algorithmes k-means et k-medoids).

Parmi les algorithmes de partitionnement les plus populaires, nous citons le k- moyennes (k-
means en anglais) [104]. L’algorithme de k-moyennes est présenté dans ’algorithme 4.

Algorithme 4 k-moyenne

Entrée: k le nombre de clusters désiré, d une mesure de dissimilarité sur I’ensemble
des objets a traiter X
Sortie: Une partition C = {C},...,Ci}
%% Etape 0
1: Initialisation par tirage aléatoire dans X, de k centres z7 ), z7
2: Constitution d’une partition initiale Cy = {C4,...,Cx} par allocation de chaque
objet x; au centre le plus proche :
Cy={x; € X|d(mi,xzo =minp—1, d(a:i,:rz70)}
3: Calcul des centroides de k classes obtenues 7 1, ..., 2 4
%% Etape t 7
4: Constitution d’une nouvelle partition Cy = {C1,...,Cy} par allocation de chaque
objet x; € X au centre le plus proche :
Cr=A{z; € X|d(a:i,xzt = minp—1 d(mi,x27t)}
5: Calcul des centroides de k classes obtenues 7,1, ..., T} 44
6: Répéter les étapes 4 et 5 tant que des changements s’opéerent d’un schéma C; & un
schéma Cy41 ou jusqu’a un nombre 7 d’itérations
7: Renouveler la partition finale Cfjpqie
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A.2.2 Méthodes hiérarchiques

Ces méthodes permettent de créer une décomposition hiérarchique des objets selon certains
criteres. Les Méthodes hiérarchiques se basent sur deux concepts : 'agglomération des groupes
similaires et la division des groupes dissimilaires [41]. Le principe général de ces algorithmes est
le suivant : étant donné un échantillon de m enregistrements x1, ..., T, en entrée. On commence
avec m clusters (cluster = 1 enregistrement). La deuxieéme étape est de grouper les deux clusters
les plus ”proches”. Si tous les enregistrements sont membres d’un seul groupe, on s’arréte, sinon
on va a la deuxieme étape.

Parmi les méthodes de segmentation hiérarchique, nous citons : CURE, COBWEB,CACTUS
et BIRCH.
Dans cette annexe, nous détaillons les étapes de l'algorithme de BIRCH [147] (algorithme 5).

Algorithme 5 BIRCH
Entrée: D = {t1,ta,...,t,} %% ensemble d’éléments
T %% seuil pour la construction de I’arbre CF
Sortie: K %% ensemble des groupes
1: Pour tout t; € D faire
2:  Déterminer le noeud feuille correcte pour l'insertion de t;
Si la condition de seuil n’est pas violée alors
Ajouter t; a groupe et mettre a jour le triplet CF
Sinon Si espace pour insérer t; alors
Insérer t; comme groupe unique et mettre a jour le triplet CF
Sinon
Diviser le noeud feuille et redistribuer les descripteurs CF
9:  Fin Si
10: Fin Pour

Le vecteur caractéristique d’une classe CF peut prendre les valeurs N; LS; SS.
Avec
N : le nombre d’objets O; dans la classe.
LS=>X;.
SS=> X2

X; : le vecteur des variables décrivant 'objet O;.

A.2.3 Méthodes basées sur la densité

Elles sont basées sur des notions de connectivité et de densité. Pour ces méthodes, 1’'utili-
sation de mesures de similarité (distance) est moins efficace que 1'utilisation de densité de voi-
sinage. Les algorithmes basés sur la densité considerent les clusters comme des régions denses
d’objets qui sont séparées par des régions moins denses. Le but des algorithmes basés sur la
densité est de ressortir les groupes de n’importe quelle forme et de détecter les anomalies et
les objets qui forment des 7 outliers 7. Parmi les algorithmes appartenant & cette catégorie
de clustering, nous citons le DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) [55]. L’algorithme 6 détaille les principales étapes de 'algorithme DBSCAN.

109



Familles de méthodes de segmentation

Algorithme 6 DBSCAN

Entrée: D, eps, MinPts

Sortie: C' = {C1,...,Ci}

:C =10

2: Pour tout point non visté P € D faire
3 Marquer P comme visité

4: N = regionrecherche(P, eps)

5. Si taille(N) < MinPts alors

6: Marquer P comme bruit
7
8
9

—_

Sinon

C = cluster suivant

ElargirCluster (P, N, C, eps, MinPts)
10: Fin Si
11: Fin Pour
12: ElargirCluster(P, N, C, eps, MinPts)
13: Ajouter P au cluster C
14: Pour tout point P’ € N faire
15:  Si P’ n’est pas visité alors

16: Marquer P’ comme visité

17: N’ = regionrecherche (P’, eps)

18: Si taille(N’) > MinPts alors

19: N=NUN’

20: Fin Si

21:  Fin Si

22:  Si P’ n’est pas membre d’aucun cluster alors
23: Ajouter P’ au cluster C

24:  Fin Si

25: Fin Pour

DBSCAN nécessite 3 parametres :

— D : un ensemble de données.

— eps : le rayon de voisinage (distance max).
— MinPts : le seuil de densité (nombre min).

A.2.4 Méthodes de grille

Ces méthodes sont basées sur une structure a multi-niveaux de granularité. Elles divisent
I’espace en cellules formant une grille et groupent les cellules voisines en termes de distance.
Le principal avantage de ces méthodes qu’elles ne dépendent pas du nombre d’objets mais du
nombre de cellules. Alors que 'inconvénient majeur est la détermination du bon seuil avec
lequel on va définir si une cellule est dense ou non. Parmi les méthodes de grille, nous citons
STING (STatistical IN formation Grid) [142], ENCLUS [38], CLIQUE (CLustering In QUEst)
[2], MAFIA [69], etc.

Les étapes de l'algorithme STING sont présentées dans 1’algorithme 7.
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Algorithme 7 STING

1: Déterminer les clusters comme les cellules denses connectées de la grille

2: Affiner successivement les niveaux :

3: Pour chaque cellule du niveau courant, STING calcul 'intervalle de probabilité
pour que les sous-cellules soient denses

Les cellules non intéressantes sont éliminées

: Ajouter une dimension
: Le processus répété jusqu’au niveau le plus bas

A.2.5 Meéthodes a modeles

Ces méthodes affectent pour chaque cluster un modele ensuite elles vérifient chaque modele
sur chaque groupe pour choisir le meilleur. Les méthodes & modeles permettent de découvrir des
clusters compréhensibles plutét que de définir des mesures de similarité permettant de minimiser
les distances intra-clusters et maximiser les distances inter-clusters. Plusieurs algorithmes se
basent sur la notion du modele, parmi lesquels nous citons : COBWEB [62] et Expectation
Maximization (EM) [50].

L’algorithme 8 détaille les étapes de ’algorithme EM.

Algorithme 8 EM

Entrée: X = {z1,...,2,} un ensemble des observations, k le nombre de clusters désirés
et € un seuil de tolérance

Sortie: {(un, 07, 7h)}the1... n un ensemble de k vecteurs de parametres

1: Initialiser k vecteurs de parametres {(u), Uho, ) bhet,.

2: A létape t, calculer les Vecteurs {(uit o2 2t Hl)}h 1,...n & partir des estimations

de I'étape précédente {(ul,o? ,Th)}hfl o
t+1 >y Ph(hlz)vi(zi)
vj (:uh ) vazl pt(hl|z;)
g2 = Z?:lpt(hlri)llxi—ui\\Q
h 1 Z? 1P (h|$z)
t+ 1 ZZ 1P (h’xz)

3: Calculer la variation de la fonctlon d’erreur (log de vraisemblance négatif) :

n t+1 T4
Al =370, ln(ppt(éi)))

4: Si A > ¢ alors retourner a [I'étape 2, sinon retourner les vecteurs
t+1 2t+1 t+1
{(:uh , O )}h 1,.

N.B p (h\mz) = % par I’égalité de Bayes

A.3 Comparaison des méthodes de segmentation

Avec l'accroissement du nombre des méthodes de segmentation, le probleme d’évaluation
de ces méthodes est devenu crucial. L’évaluation est nécessaire de fait qu’elle permet aux cher-
cheurs de comparer un nouvel algorithme & ceux existants. Elle permet, aussi, aux utilisateurs
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de choisir un algorithme et régler ses parametres en fonction du contexte du travail.

Dans la littérature, plusieurs criteres ont été proposés pour évaluer la qualité de la segmenta-
tion. Parmi ces critéres, nous citons : évolutivité par rapport aux grands ensembles de données,
aptitude a travailler avec des données de dimension élevée, capacité a trouver des groupes de
forme irréguliere, manipulation des valeurs aberrantes, complexité en temps, dépendance entre
les données, recours a des connaissances a priori et aux parametres définis par les utilisateurs,
ete. [17]

Dans cette partie, nous avons choisi de faire une comparaison entre quelques méthodes de
segmentation appartenant aux familles de méthodes de segmentation : par partitionnement,
hiérarchiques, basées sur la densité, par grilles et & modeles (Tableau A.1).

Une comparaison des méthodes de segmentation selon d’autres criteres peut étre trouvée dans
les travaux de [22] [129] [21].

Ainsi, d’apres ’étude de 1’état de I'art, nous pouvons déduire que les méthodes de segmenta-
tion k-means (pour la famille de méthodes par partitionnement), BIRCH (pour la famille de
méthodes hiérarchiques), STING (pour la famille de méthodes basées sur les grilles), DBSCAN
(pour la famille de méthodes basées sur la densité) et EM (pour la famille de méthodes basées
sur les modeles) s’adaptent le mieux & notre contexte du travail a savoir la segmentation des
images satellitales.

Nom Type Parametres dF;);rmes Caractéristiques Caractéristiques
d’algorithme d’entrée de données de Valgorithme
classes
Ne traite pas les
Nombres Gros aberrants. Cpmplexité :
k- Partiti d Sphéri . d O(kn). Il existe
means artition © pherique Jeux de certaines versions qui
classes données s L
différent par la mise a
jour des centroides
Nombres Petits Ne traite pas les
PAM Partition de Sphérique jeux de aberrants. Complexité :
classes données O(k(n — k)?)
Nombres Petits Ne traite pas les
CLARA Partition de Sphérique jeux de aberrants. Complexité :
classes données O(n?)
Nombres de
classes, Petits Ne traite pas les
CLARANS Partition maximum Sphérique jeux de aberrants.
nombre de données Complexité : O(kn?)
voisins
Traite les aberrants.
Complexité :O(n). Utiliser
Nombre Gros le résumé de données.
BIRCH Hiérarchique] d’embranchement, Sphérique jeux de Trois versions pour
seuil de compacité donnée données numériques,
mélangées et flux de
données
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Nombre Jeux de Traite les aberrants.
s A . iz 2
CURE Hiérarchique & cmbranchement, | 4o ;o | données re Complexité :0(n”logn).
nombre de lativement Utiliser le résumé de
représentatifs gros données
Rayon d’une
classe,
Basé sur nombre Gros Traite les aberrants
DBSCAN . s .. Arbitraire jeux de " )
densité minimum de ) Complexité :O(nlogn)
. données
points dans
une classe
Rayon d’une
, classe, Gros .
DENCLUE Base. sur nombre Arbitraire jeux de Traite les' afberrants.
densité L ) Complexité :O(nlogn)
minimum de données
points
Rayon d’une classe,
Basé sur nombre minimum, Gros Traite les aberrants
OPTICS . maximum d’une Arbitraire jeux de " '
densité . Complexité :O(nlogn)
classe, Nombre données
minimum d’objets
Nombre maximal
d’itérations,
. Gros .
Basé sur écart-type jeux de Traite les
ISODATA . standard Sphérique . aberrants.
grille . données s
intra-classe, . Complexité O(n)
. J. spatiales
distance minimale
entre deux classes
Nombre de cellules o
. Frontiere Gros .
Basé sur au niveau le plus verticale foux de Traite les
STING rille bas, nombre ot iionnées aberrants.
& d’objets dans une . . Complexité O(n)
horizontalg spatiales
cellule
Nombre de cellules
Basé sur g?rﬁirlcs};igue '(ifl())(s de Traite les
‘WaveCluster . ’ Arbitraire J . aberrants.
grille Wavelet, Nombre données Complexité O(n)
d’applications de spatiales p

transformation
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Traite les
Taille de la grille, Gros aberrants.
Basé sur Nombre minimum e jeux de Complexité
CLIQUE grille de points dans une Arbitraire données O(c* + kn).
cellule spatiales Classification faite
dans sous-espaces
Basé sur Ensemble Non Gros
EM R des jeux de Traite les aberrants
modele . convexe )
observations données
Basé sur Ensemble Non Petlts Distributions de
COBWEB R des jeux de N
modele . convexe ) probabilité cotteux
observations données

Tableau A.1: Comparaison entre quelques méthodes de segmentation

A.4 Problemes liés a la segmentation

Les méthodes de segmentation sont nombreuses et utilisées avec succes dans plu-
sieurs domaines tels que la télédétection, le médical et le sonar. Cependant, ces
méthodes souffrent encore de nombreux problemes [64].

Parmi ces probléemes, nous citons le choix de nombre de clusters. En effet, dans la plu-
part des algorithmes de segmentation, il est nécessaire de fournir le nombre de clusters
comme parametre de I'algorithme. Dans d’autres cas, ces algorithmes sont exécutés plu-
sieurs fois avec des valeurs différentes du nombre de clusters. Ceci dans le but d’évaluer
les résultats de chaque exécution et ensuite choisir le nombre optimal de clusters. Ce-
pendant, ce choix dépend fortement du critere sélectionné pour évaluer les résultats.
Un deuxieme probleme lié a la segmentation est la validité de clusters. En effet, le but
de la segmentation d’images est de décomposer une image en un ensemble de clusters.
Dans le cas idéal, ces clusters doivent étre conformes a la vérité de terrain. Ainsi, il
faut vérifier la validité des clusters découverts en utilisant des procédures qui évalue le
résultat obtenu de maniere quantitative et objective.

Le troisieme probleme concerne les parametres des algorithmes de segmentation. En
effet, chaque algorithme possede ses propres parametres qui différerent selon plusieurs
criteres. Ces parametres influent sur les résultats obtenus et nécessitent une connais-
sance aupres des utilisateurs. Parmi les parametres des algorithmes de segmentation,
nous pouvons citer ceux de l'initialisation. Par exemple, pour 'algorithme k-means, il
est nécessaire de définir les centroides initiaux.

Un autre probléeme caractérisant les méthodes de segmentation est le choix de la
meilleure segmentation dans le cas ou nous disposons de plusieurs résultats de seg-
mentation. Ce choix est difficile surtout quand ’expert a peu de connaissances sur les
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données. En littérature, les études faites sur ce domaine ont été d’accord sur la méme
conclusion : il n’existe pas de méthode de segmentation qui est meilleure que toutes les
autres.

A.5 Combinaison des résultats de la segmentation

Chacune des méthodes de segmentation a son propre concept de travail. Elle pro-
duit, généralement, une image segmentée qui est différente aux images segmentées par
les autres méthodes. Ainsi, le probléeme de combinaison des résultats de différentes
méthodes de segmentation se pose des qu’on se trouve dans un contexte de seg-
mentation collaborative visant a obtenir une image segmentée finale combinant ces
différents résultats. Plusieurs travaux ont été élaborés dans le contexte de combinaison
des résultats de la segmentation, parmi lesquels nous citons : [120] [97].

Forestier [64] distingue trois familles de méthodes de combinaison de différents résultats
de la segmentation collaborative : par ensemble (basée sur une fonction de consensus),
multiobjective et floue. Le but des méthodes par ensemble est de produire une unique
segmentation a partir d’'un ensemble de plusieurs segmentation donné. Les méthodes
par ensemble tentent & améliorer la qualité des résultats en réduisant le biais induit par
chaque méthode, et donc d’améliorer la qualité du résultat final. Elles s’intéressent prin-
cipalement a : 1) créer des résultats de I’ensemble (différents algorithmes, différentes
initialisations, etc.) et 2) définir une fonction permettant de trouver la partition consen-
suelle finale. Pour les méthodes basées sur les fonctions de consensus, Ghaemi et al. [68]
distingue essentiellement : le vote, fonction basée sur la co-association, fonction basée
sur 'information mutuelle, fonction basée sur les graphes et le modele du mélange fini.
Pour la famille des méthodes multiobjectives, le but est d’optimiser simultanément
plusieurs criteres de segmentation. Ceci revient a mieux saisir la notion de cluster en
définissant explicitement différentes fonctions objectives. Ces méthodes permettent de
produire un ensemble de solutions qui sont des compromis de différents objectifs uti-
lisés.

La troisiéme famille de méthodes de combinaison est basée sur la notion de floue. Dans
ces méthodes, les sous-ensembles d’objets sont traités dans le but de trouver une struc-
ture commune en accord avec toutes les méthodes de segmentation.

En conclusion, nous pouvons dire que les méthodes de segmentation par ensemble ne
s’'intéressent qu’a la création du résultat consensuel final et négligent I’étape de la
génération des résultats initiaux. Ces méthodes introduisent un nouveau biais, relatif
a la fonction objective choisie pour combiner les différents résultats. D’autant plus,
pour obtenir des résultats pertinents il faut générer de nombreuses partitions. Ces
problemes sont partagés avec les méthodes multiobjectives. Ces méthodes génerent de
trés nombreuses solutions pour s’assurer de trouver des résultats pertinents. De plus,
les méthodes multiobjectives exigent 'intervention de ’expert pour le choix du résultat
final de fait qu’elles générent des résultats hétérogenes. Pour les méthodes floues, elles
offrent des fondements théoriques solides, mais ces méthodes ne proposent pas de solu-
tion a de nombreux probléemes (nombre de clusters différents, correspondance entre les
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clusters, passage a I’échelle, etc.) [64].

A.6 Conclusion

La segmentation d’images est une tache ayant pour but de trouver des clusters au
sein d’'une image. Dans cette annexe, nous avons exposé les familles de méthodes de
segmentation. Ensuite, nous avons présenté les problemes liés a la segmentation. En-
fin, nous avons étudié les méthodes de combinaison des résultats issus de 'application
de plusieurs méthodes de segmentation. En effet, ’objectif de la combinasion est de
tirer parti des informations fournies par différents méthodes pour améliorer la qualité
de 'image segmentée finale. L’étude des différentes propositions existantes pour com-
biner plusieurs résultats de segmentation nous a permis de dégager les problemes qui
accompagnent chaque famille de méthodes.
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B.1 Introduction

Les mesures d’intérét jouent un role important dans la fouille de données. Ces me-
sures sont destinées a la sélection et le classement des modeles en fonction de leurs
intéréts potentiels pour 'utilisateur. Un modele est dit intéressant s’il est une source de
forte attention de la part des utilisateurs. En effet, un utilisateur peut trouver un modele
intéressant pour des diverses raisons. Pour d’autres utilisateurs, ce méme modele n’est
pas intéressant.

Dans la littérature, il existe plusieurs mesures d’intérét. Ces mesures peuvent se classi-
fier généralement a des mesures objectives ou subjectives. Elles peuvent étre appliquées
pour divers types de modeles afin d’analyser leurs propriétés théoriques, les évaluer de
maniere empirique et de suggérer des stratégies pour sélectionner les mesures appro-
priées pour des domaines particuliers et des exigences différentes.

Cependant, la capture de toutes les fonctionnalités de 'intérét d’un modele dans un
seul coup pour une seule mesure est tres difficile. Ainsi, le choix d’une bonne mesure
demeure un défit majeur pour la communauté de fouille de données.

Dans la littérature, plusieurs criteres ont été proposés pour identifier une bonne me-
sure. Dans la présente annexe, nous commencons par présenter les mesures d’intéréts.
Ensuite, nous exposons une étude comparative de quelques mesures d’intérét.
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Figure B.1 — Position de la mesure d’intérét dans le processus ECBD.

B.2 Mesure d’intérét

La figure B.1 décrit la position de I’étape de mesure d’intérét dans le processus
d’ECBD. Elle peut étre en amont de I’étape de fouille de données. Ainsi, les mesures
d’intérét peuvent étre utilisées afin de réduire la taille de données et de ne laisser
appliquer les méthodes de la fouille de donnes que sur les données intéressantes. La
deuxieme position de I’étape de mesure d’intérét est aval de la fouille de données. C’est
la position la plus couramment utilisée visant & identifier les connaissances intéressantes
trouvées par les méthodes de fouilles de données.

B.2.1 Les critéres de choix de mesures d’intéréts

En littérature, il existe essentiellement neuf critéres pour évaluer si une regle
découverte est intéressante ou non. Ces criteres sont :
— Concision. Une regle est concise si elle contient relativement peu de paires
attribut-valeur, tandis qu’un ensemble de regles est concis s’il est relativement
réduit. Ainsi, une regle ou un ensemble de regles est relativement facile a com-
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prendre et a mémoriser et s’ajoute plus facilement a la connaissance de 1'utilisa-
teur.

Généralité / couverture. Une regle est générale si elle couvre une partie re-
lativement importante d’un ensemble de données. La généralité (ou couverture)
mesure I'exhaustivité d’une regle. Si une regle décrit plusieurs informations dans
I’ensemble de données, elle est considérée comme intéressante.

Fiabilité. Une regle est fiable si la relation décrite par la regle se produit dans un
pourcentage élevé de cas d’applications. Par exemple, une regle de classification
est fiable si ses prédictions sont tres précises, et une regle d’association est fiable
si elle a une grande confiance.

Particularité. Une regle est particuliére si elle est loin d’autres regles découvertes
selon certaines mesures de distance. Les regles particulieres sont générées a partir
des données particulieres (ou atypiques), qui sont relativement peu nombreuses et
tres différentes du reste de données. Les regles particulieres peuvent étre inconnues
a l'utilisateur, et donc intéressant.

Diversité. Une regle est diverse si ses éléments different considérablement les
uns des autres. Un ensemble de régles est diverse, si les tendances dans I’ensemble
different considérablement les uns des autres.

Nouveauté. Une regle est nouvelle a une personne s’il ne la connait pas avant et
il n’est pas capable de la déduire a partir d’autres regles connues. Les systemes de
fouille de données ne représentent pas tout ce qu’'un utilisateur connait, et donc,
la nouveauté ne peut étre mesurée explicitement par référence aux connaissances
de l'utilisateur. De méme, les systeémes de fouille de données ne représentent
pas ce que l'utilisateur ne sait pas, et donc, la nouveauté ne peut étre mesurée
explicitement par référence a 'ignorance de 'utilisateur. Une regle est considérée
comme nouvelle si elle ne peut pas étre déduite a partir des regles précédemment
découvertes.

Surprise. Une régle est surprenante (ou inattendue) si elle contredit les connais-
sances actuelles de la personne ou ses attentes. Une regle qui est une exception
a une regle plus générale qui a été déja découverte peut étre considéré comme
surprenante. Les régles surprenantes sont intéressantes car elles identifient les
défaillances dans les connaissances antérieures et peuvent suggérer un aspect de
données qui doivent encore étre étudiées.

Utilité. Une regle est utile si son utilisation par une personne contribue a
atteindre un but. Différentes personnes peuvent avoir des objectifs divergents
concernant les connaissances qui peuvent étre extraites d’'un ensemble de données.
Par exemple, une personne peut étre intéressée par trouver toutes les ventes avec
des profits élevés dans un ensemble de données de transaction, tandis qu’'une autre
peut étre intéressée par trouver toutes les transactions avec de fortes augmenta-
tions des ventes brutes. Ce genre d’intérét est basé sur la définition de fonctions
d’utilité en plus des données brutes.

Actionnabilité / Applicabilité. Une régle est actionnable (ou applicable) dans
un domaine si elle permet la prise de décision concernant les actions futures dans
ce domaine. L’actionabilité est parfois associée a une stratégie de sélection des
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regles.

B.2.2 Classification des mesures d’intéréts
B.2.2.1 Mesures d’intéréts objectives

Les mesures objectives d’intérét permettent de juger la pertinence des regles

découvertes selon leurs structures et les données utilisées dans le processus de
découverte. Ces mesures sont fortement indépendantes de 'utilisateur et du domaine.
Ceci augmente leurs applicabilités dans des situations différentes. Cependant, la pro-
priété d’indépendance de ces mesures limite le pouvoir de discrimination des regles
intéressantes. Par conséquent, les mesures objectives ne peuvent pas saisir toutes les
complexités et les variabilités du processus de découverte de connaissances intéressantes.
Les mesures d’intérét objectives sont généralement basées sur un calcul mathématique.
Elles sont destinées a formaliser la concision, la généralité, la fiabilité, particularité, ou
la diversité.
Dans la littérature, plusieurs mesures objectives d’intérét ont été proposées. Parmi ces
mesures, nous citons : Facteur de certitude (F.C), Piatetsky-Shapiro (P.S), Smyth et
Goodman (J.M), Kamber et Shinghal (K.S) et Gago et Bento (G.B.I).

— Facteur de certitude

Le facteur de certitude (F.C) permet de mesurer la précision des regles [130].

V/X)—p(Y) p(X/Y) - p(X)
1-p(Y) °  1-p(X)
Ou maz est la fonction maximum et p est la fréquence relative.
— Mesure d’intérét de Piatetsky-Shapiro
La mesure d’intérét de Piatetsky-Shapiro (P.S) est utilisée pour quantifier la
corrélation entre les attributs d’une régle de classification [121]. La mesure de
P.S est donnée par ’équation suivante :

F.C = man(™ ) (B.1)

(XY

PS=|XNY|-

(B.2)
Ou N est le nombre total de tuples dans la base de données, | X | et | Y | sont
les nombres de tuples satisfaisant les conditions X et Y respectivement. | X NY" |
est le nombre de tuples satisfaisant X — Y et | X | | Y | /N est le nombre de
tuples attendu si X et Y sont indépendants.

Selon les valeurs de la mesure P.S, nous pouvons évaluer la qualité des regles
extraites :

— P.§ = 0, alors X et Y sont statistiquement indépendants et la regles n’est
intéressante.

— P.§ >0 (P.S < 0), alors X est positivement (négativement) corrélée avec Y.
Dans ce cas, nous pouvons affirmer que ces regles sont intéressantes.
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— Mesure d’intérét de Smyth et Goodman (J-Mesure)
La mesure d’intérét de Smyth et Goodman (J.M) [117] est utilisée pour trouver
les meilleures regles reliant les attributs discrets. La mesure J.M est donnée par
I’équation suivante :

1 —p(X/Y)

IM = 0 XY og (Pl (1 = (X ¥ tog (LSS

(%) (B.3)

Ou p(Y), p(X) et p(X/Y) sont, respectivement, les probabilités d’occurrence de
Y, X et X sachant Y. p est la probabilité de la regle ”Si X alors Y”.

— Mesure d’intérét de Kamber et Shinghal
La mesure d’intérét de Kamber et Shinghal (K.S) [137] détermine la qualité d’'une
regle de classification en se basant sur les deux critéres : discriminant et ca-
ractéristique des regles.
Une regle discriminante X — Y (ou X désigne 1’évidence et Y I'hypothese) indique
les conditions nécessaires pour distinguer une classe d’une autre.
Une regle caractéristique Y — X, indique les conditions nécessaires pour I’appar-
tenance d’une classe.
Dans notre travail, nous sommes intéressés par les regles caractéristiques dont la
formule est donnée par I’équation suivante :

(X\Y)p(X) p(X\7Y)

Ko (1_IM’ Sil< p(X\Y) < 00 (B4)
' 0, Sinon '

La mesure K.S donne des valeurs dans l'intervalle [0, 1] avec 0 et 1 représentent,
respectivement, le minimum et le maximum d’intérét.

— Mesure d’intérét de Gago et Bento
Dans [43], Gago et Bento ont proposé une mesure (G.B.I) pour distinguer les
regles extraites ayant la plus grande distance moyenne entre elles. G.B.I est
développée en se basant sur les informations concernant la structure et la sta-
tistique des reégles tels que le nombre et les valeurs d’attributs [66].

DA(R;,R;)+2DV (Ri,R;)—2EV (RiR;) - o
G.B.I = { , i NO(R;; Ri) = 0

N(Ri)+N(R;) (B.5)
2, Sinon

— DA(R;, Rj) est la somme des attributs dans R; et non dans Rj, et le nombre
d’attributs dans R; et non dans R;.

— DV(R;, R;) est le nombre d’attributs dans R; et R; ayant des valeurs
légerement en chevauchement.

— EV(R;, Rj) est le nombre d’attributs dans R; etR;; ayant des valeurs en che-
vauchement.

— N(R;), N(R;) sont respectivement le nombre d’attributs dans R; et R;.

— NO(R;, Rj) est le nombre d’attributs dans R; et R; avec des valeurs qui ne
sont pas en chevauchement.

121



Mesure d’intérét

La mesure G.B.I donne des valeurs allant de -1 & 1 ou une valeur égale a 2 [100].
Une regle est considérée comme intéressante si elle a la plus grande distance
moyenne aux autres.

Les mesures objectives d’intérét sont en rapport avec les statistiques et les struc-
tures des régles. Bien que ces mesures offrent une vision sur la structure et la
composition des regles, elles ne permettent de capturer toutes les complexités du
processus ECBD. D’autant plus, ces mesures ne permettent de mettre en valeur
les aspects intéressants, généralement cachés, produits par les méthodes de fouille
de données. Par conséquent, les mesures subjectives qui operent en comparant les
croyances d’un utilisateur contre les modeles découverts par les méthodes ECBD,
aident a améliorer la qualité des regles trouvées.

B.2.2.2 Mesures d’intéréts subjectives

Les mesures subjectives dépendent essentiellement des buts, des connaissances et
des intéréts de l'utilisateur qui doivent étre préalablement recueillis. Or, les buts, les
croyances et les connaissances different d’un utilisateur & un autre; ce qui influe sur la
mesure d’intérét des regles découvertes. Cette variation dans I'intérét renforce 'impor-
tance de l'intégration de la subjectivité dans 1’évaluation de l'intérét.

La mesure d’intérét subjective reflete le degré d’accord entre les regles découvertes et le
modele basé sur connaissance/expectation du domaine prescrit par 1'utilisateur [134].
Dans la littérature, plusieurs mesures subjectives d’intérét ont été proposées. Parmi ces
mesures, nous citons : actionabilité (ACT), surprise (SU) et nouveauté (NO).

— Actionnabilité (Actionability)

L’actionnabilité (ACT) [141] est une mesure importante de la qualité des regles.
En effet, les utilisateurs sont intéressés de connaitre les connaissances qui fa-
cilitent la prise de décision. Les regles actionnables sont définies comme des
regles permettant de prendre des actions spécifiques en réponse des connaissances
découvertes. Selon cette définition, les regles spatiotemporelles découvertes par
notre approche sont actionnables lorsqu’ils révelent un changement de 1’occupa-
tion du sol nécessitant une attention et une intervention humaine. Par exemple,
si nous considérons une zone végétation. Une regle exprimant une évolution de
cette zone vers une zone aride avec un pourcentage de changement supérieur a
20% et une confiance pour ce changement égale a 70% est une regle actionnable.
— Surprise (Unexpectedness)
La deuxieéme mesure d’intérét subjective utilisée dans notre travail est la mesure
d’intérét surprise (SU) ou aspect innatendu [118]. Selon cette mesure, les régles
sont considérées intéressantes si elles ne sont pas connues a l’utilisateur ou elles
contredisent ses connaissances. Par exemple, si I’évolution spatiotemporelle d’une
zone végétation (champs de blé) indique que la récolte de blé va subir une baisse
par rapport a I’année précédente. Ce résultat est sirement inattendu. Ainsi, I'uti-
lisateur va chercher les raisons de cette baisse imprévue et va s’apercevoir que
ceci est di a une évolution anormale du blé indiquant une affection possible. Les
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connaissances inattendues sont importantes de fait qu’elles contredisent nos at-
tentes et peuvent aboutir a des résultats importants nécessitant parfois une prise
de décision ou une intervention humaine immédiate.

Nouveauté (Novelty)

Une des caractéristiques importantes d’'un systeme d’ECBD est sa capacité
d’extraire des nouvelles connaissances. Cette caractéristique est nommée la
nouveauté (NO) qui est considérée comme une principale mesure subjective
d’intérét. Ludwig et al. [103] définie la nouveauté comme suit : 7 une hypothese
H est nouveau, tout en considérant un en ensemble de croyances B, si et
seulement si H n’est pas dérivable de B”. Dans notre approche, une regle est
considérée comme nouvelle si elle ne peut pas étre déduite a partir des regles
précédemment découvertes. La facon simple de calculer ceci est de chercher les
regles découvertes et les comparer avec les regles existantes. Si nous considérons
le cas de la regle suivante :

R1 : SI  similar(Sg,t.Spt1) ALORS  change(Sy,S1,t per1,degi) ET
change(Sq,Sg, "pera,degs) ET change(Sy,S3,t",pers,degs) (conf).

R1 est considérée comme nouvelle si S1 ou So ou S3 ne sont pas des états auxquels
Sq peut évoluer. Ainsi, si nous voulons suivre le changement de 'occupation du
sol d’une zone Z donnée, une illustration des regles nouvelles est de découvrir
des nouveaux types d’occupation du sol qui n’existent pas avant dans la zone Z.
La facon simple de découvrir la nouveauté des regles est de chercher si les types
d’occupation du sol pour lesquels évolue S, appartiennent au contexte de la zone
étudiée ou non.

Ainsi, nous remarquons que les mesures d’intérét objectives et subjectives sont
complémentaires. Par conséquent, combiner ces deux types de mesures dans
un systeme d’ECBD permet d’améliorer la qualité de découverte des regles
pertinentes. En effet, chaque regle a des valeurs spécifiques pour chaque critere
de mesure d’intérét. Ces valeurs servent a décider la pertinence d’une regle
donnée.

B.3 Etude comparative des mesures d’intéréts

L’efficacité d’une mesure dépend fortement de plusieurs contraintes telles que la
nature des regles, les attentes des utilisateurs et le domaine d’application. Plusieurs
travaux ont essayé de mesurer 'efficacité d’une mesure par rapport a ’autre. Des études
ont été élaborées afin de mesurer I'importance d’une mesure d’intérét dans une situation
donnée. Ces études ont fixé des criteres d’appréciation des mesures d’intérét [72]. Parmi
ces criteres, nous citons :

— (P1) : Une mesure doit étre intelligible (ayant un sens ”concret”) et facile a

interpréter
P1 = 0 si 'interprétation de la mesure est difficile
P1 = 1 si la mesure se ramene a des quantités usuelles

— (P2) : Facilité a fixer un seuil d’acceptation de la regle
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P2 = 0 si la détermination du seuil est problématique
P2 =1 si la détermination du seuil est immédiate

— (P3) : Mesure non symétrique

P3(m) = 0 si m est symétrique i.e. siVX - Y m(X - Y)=m(Y — X)
P3(m) =1 si m est non symétrique i.e. si IX - Y/m(X = Y) #m(Y — X)
P4) : Une mesure doit permettre de choisir entre X — Y et X — Y
P5) : Une mesure doit étre implicative : évaluer de la méme facon X — Y et
- X
6) : Une mesure d’'intérét peut étre évaluée en fonction du nombre élevé

d’exemples de la régle ou en fonction du nombre faible de ses contre-exemples
— (P7) : Mesure croissante en fonction de la taille de 'ensemble d’apprentissage
(P8) : Valeur fixe a dans le cas de I'indépendance
Le tableau B.1 présente une comparaison des mesures d’intérét selon les huit criteres
déja mentionnés précédemment. La comparaison montre qu’aucune des mesures
évoquées ne vérifie simultanément ces différents criteres. Cependant, méme ces huit
critéres ne permettent pas de définir une bonne mesure. En effet, selon [72], les auteurs
identifient encore 13 autres criteres.
Ainsi, le probléme de choix d’une bonne mesure reste un probléme ouvert pour la com-
munauté de fouille de données.
En littérature, plusieurs études comparatives expérimentales et théoriques ont été pro-
posées pour évaluer les mesures d’intérét. Parmi ces études, nous citons ARVAL .
C’est un atelier logiciel spécialisé dans le traitement des regles d’association extraites
dans des bases de données volumineuses. Il réalise I'import/export des jeux de données
multi-format contenant des regles d’association obtenues par un algorithme de fouille
de données. Puis, il calcul et des indices de qualité objectifs sur ces regles d’association.

[
—~

\
7~

Mesure Pl1 | P2 | P3| P4|P5|P6 | P7 | P8
F.C 1 0 1 0 1 1 1 1
P.S 0 1 0 1 1 1 1 1
J.M 0 1 1 0 0 0 0 1
K.S 1 0 1 0 0 1 1 1
G.B.1 0 0 1 1 1 1 1 1
Actionnabilité 1 1 1 1 1 1 1 1
Surprise 0 0 1 1 1 1 0 0
Nouveauté 1 0 0 1 1 1 1 1

Tableau B.1: Comparaison des mesures d’intérét.

B.4 Conclusion

La recherche d’intérét des connaissances issues de la fouille de données est un
probleme d’actualité. Plusieurs mesures ont été proposées en littérature mais le choix de

1. http ://www.polytech.univ-nantes.fr/arval/

124



Conclusion

la bonne mesure demeure un défi pour la communauté de chercheurs dans le domaine
de la fouille de données. Dans cette annexe, nous avons présenté quelques mesures
objectives et subjectives d’intéréts. Nous avons exposé, aussi, une étude comparative
de quelques criteres pour le choix d’une bonne mesure d’intérét. Nous avons constaté
qu’aucune des mesures évoquées ne vérifie simultanément ces différents criteres.
D’autant plus, les caractéristiques des mesures indiquent qu’il ya deux approches de
résolution de problemes pour la détection des regles intéressantes. La premiere concer-
nant les mesures objectives. Cette approche contribuera a la découverte de connais-
sances solides. La deuxiéme approche concerne les mesures d’intérét subjectives. Cette
approche consiste a déterminer 'intérét implicite d’un utilisateur du domaine. Cette
approche contribuera a la découverte de connaissances inattendues.

Chacune de ces deux approches prise a part ne permet pas d’identifier parfaitement les
regles intéressantes. FEn effet, plusieurs études montrent que 'efficacité d’une mesure
dépend fortement des attentes des utilisateurs, du domaine d’application et de la nature
des regles. Ceci justifie le choix d’un cadre du travail basé sur le raisonnement a base
des cas utilisé dans le cadre de cette thése pour identifier les regles intéressantes.
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