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INTRODUCTION

FIGURE 1.1 — Illustration des résultats de quelques applications de la vision par ordinateur.
Ces applications sont : la classification d’images, la cartographie de 'occupation des sols,
la détection de texte dans des images de documents, la segmentation d’image d’IRM ou la
segmentation de scéne.

tion des relations spatiales entre objets d’intérét dans les images. Ces travaux sont menés
dans différents domaines tels que I'imagerie satellitaire, 'imagerie biologique et médicale
ou l'analyse de documents (manuscrits et imprimés). Cette these s’inscrit par ailleurs dans
le contexte du projet TIMES ', financé par ’Agence Nationale de Recherche (ANR) pour
une période de 48 mois (Novembre 2017 — Octobre 2021). Elle a donc pour objet la produc-
tion de nouvelles méthodes sur 'extraction de caractéristiques permettant de comprendre
la dynamique des séquences d’images qui peuvent étre satellitaires ou issues de vidéos tout
en tenant compte de 'information spatiale et temporelle simultanément. Ces caractéris-
tiques seront ensuite utilisées dans différentes taches d’analyse de séquences temporelles
d’images.

1.2 Analyse de séquences d’images

Une séquence d’images, par exemple une vidéo regroupe un ensemble d’images acquises
par un ou plusieurs capteurs a des instants différents et ordonnées chronologiquement. Ce

1. Exploitation de masses de données hétérogénes a haute fréquence temporelle pour I’analyse des chan-
gements environnementaux (https://anr . fr/Projet-ANR-17-CE23-0015)


https://anr.fr/Projet-ANR-17-CE23-0015
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CADRE APPLICATIF : TELEDETECTION
ET VIDEO

Un probléme sans solution est un probléeme mal posé.

— Albert Einstein
3.1 Introduction . . . ... ... ... ... 31
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Dans ce chapitre, nous décrivons les deux cadres applicatifs qui sont abordés dans cette
thése et nous présentons les jeux de données utilisés dans les expérimentations. Deux types
de données sont considérés. Le premier type est relatif aux Séries Temporelles d’ Images
Satellitaires (S7T'1S). Le deuxiéme type est lié a des vidéos issues de caméras de sécurité ou

de films.

3.1 Introduction

Afin d’évaluer la généricité et 'intérét des méthodes proposées, nous considérons deux
cadres applicatifs différents. Le premier est une application de télédétection qui consiste a
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analyser la couverture des sols a partir de ST1.S a des fins de cartographie automatique.
La deuxieéme application concerne un probléeme de classification de vidéos pour la détec-
tion de scénes de violence. Il est a noter que les données de ces deux applications ne sont
pas de méme nature. Les données de télédétection sont des images avec un contenu non-
déformable qui évolue dans le temps, c’est-a-dire que le capteur acquiert la méme scene a
des instants différents. Pour les vidéos, ces derniéres ont un contenu déformable qui peut
étre dii au déplacement des objets dans la scéne ou au mouvement de la caméra.

Les méthodes développées dans cette thése prennent en entrée une séquence temporelle
d’images (ST'I), notée Sipages=< I1,...,Ir > constituée de 7" images. Les images de la
STI sont toutes définies dans le méme domaine spatial D = [1, W] x [1,H] ou W et H
représentent respectivement leur largeur et hauteur.

Un pixel temporel (p;)-_, est 'ensemble des pixels qui sont & la méme position spatiale
a travers le temps 7. Il est représenté sous la forme d’une fonction définie comme :

(p)iei: D = (RF)T

(ac,y) = ([t(x7y>1)7"'Lﬁ(x?yaB))itr:l (3‘1)

qui associe a un pixel de coordonnées (x, ) une série temporelle de valeurs colorimétriques,
ou chaque valeur peut prendre la forme d’un scalaire ou d’un vecteur qui dépend du nombre
de bandes spectrales B des images.

Les deux applications sont ensuite introduites dans les sections 3.2 et 3.3. Pour chacune
des applications, les données et les problématiques sont évoquées.

3.2 Analyse de séries temporelles d’images satellitaires

Dans le cadre de ces travaux, nous nous sommes focalisés dans un premier temps sur
I’analyse de ST'1.S pour la télédétection. Pour ce faire, le choix des données a traiter reste
important en fonction de I’application choisie. Par exemple, ’analyse du cycle de végétation
nécessite une S7'/.S avec une grande fréquence temporelle. Plusieurs satellites acquiérent
des ST'IS mais chacun a ses propres caractéristiques. Par exemple SPOT-4 a été lancé en
1998 mais capte une image tous les 26 jours avec une résolution spatiale de 20 metres. En
2013, un autre satellite nommé Landsat-8 a permis d’acquérir davantage d’images (chaque
16 jours) mais avec une résolution spatiale de 30 metres. Entre 2015 et 2017, la European
Space Agency (ESA) a lancé deux satellites de télédétection dans le contexte du programme
européen de surveillance de la Terre Copernicus qui est 'ex-programme Global Monitoring
for Environment and Security (GMES) [7, 33]. Les deux satellites sont nommés Sentinel-2A et
Sentinel-2B. Ils ont pour mission de fournir des S7'/S avec une revisite temporelle de cinq
jours, une résolution spectrale de 13 bandes dans le visible et 'infra-rouge et une résolution
spatiale allant de 10 a 60 metres suivant la longueur d’onde.
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3.2.1 Applications thématiques de télédétection

Deux applications thématiques sont ciblées dans cette étude. La premiére concerne un
probléme d’analyse de la couverture urbaine et la deuxieme se focalise sur ’analyse de diffé-
rentes parcelles agricoles pour controler les pratiques de gestion des cultures. Dans la suite,
nous détaillons les deux applications. Nous présentons ensuite les données utilisées lors de
nos expérimentations et leurs vérités terrain associées pour 'apprentissage et I’évaluation
des résultats obtenus.

3.2.1.1 Analyse de la couverture urbaine

La couverture urbaine modélise I'’emprise du tissu urbain bati. Autrement dit, cette cou-
verture est relative aux zones artificielles ou occupées par des constructions humaines telles
que les batiments, les maisons individuelles ou les infrastructures de transports, etc. Dans
cette application, nous souhaitons automatiser la détection de I’étendue de la couverture
urbaine. Cela permet par exemple d’analyser la croissance de la population en fonction de
la croissance de 1'étalement urbain. Cela peut également permettre de faciliter des études
d’urbanisme pour comprendre des dynamiques d’évolution des villes.

3.2.1.2 Analyse des parcelles agricoles

L’analyse des parcelles consiste a examiner la couverture des sols cultivés afin d’ai-
der les décideurs politiques en matiére d’agriculture et d’environnement. Cela peut aider
par exemple a controdler les pratiques de gestion agricoles a grande échelle pour vérifier les
déclarations annuelles des agriculteurs. Les données utilisées sont extraites d’'une base géo-
graphique servant de référence a I'instruction des aides de la politique agricole commune
(PAC). Cette base est le registre parcellaire graphique (RPG'). Elle contient les données
graphiques des parcelles avec leur culture principale. Dans notre cas, nous nous limitons a
quatre classes thématiques de parcelles qui sont :

— les prairies;

— les vignes;

— les vergers traditionnels;
— les vergers intensifs.

Un tel choix du jeu de données est lié au contexte d'un projet de recherche pluridiscipli-
naire national francais ANR TIMES “ oui les données ont été sélectionnées par un consortium
de géographes. Ces quatre classes thématiques sont trés complexes a identifier car certaines
parcelles sont soumises a plusieurs pratiques de gestions agricoles en fonction des saisons

1. http://professionnels.ign.fr/rpg

2. TIMES project — High-performance processing techniques for mapping and monitoring environmen-
tal changes from massive, heterogeneous and high frequency data times series, lien https://anr.fr/
Projet-ANR-17-CE23-0015
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de pixels est monotone. De cette facon, nous garantissons la méme longueur pour toutes
les séries temporelles (p;)7_, de la STIS. La figure 3.1 présente 'image de toute la tuile
32ULU avec trois zones sélectionnées dans différentes régions (encadrées avec un rectangle
jaune). La figure 3.2 présente un zoom sur les trois zones sélectionnées avec quelques images
ponctuelles de la ST'1S. La distribution temporelle des images durant I’année 2017 est aussi
affichée dans la figure 3.2. Par la suite, nous avons sélectionné seulement les bandes qui sont
a une résolution spatiale de 10 métres, ce qui conduit a n’utiliser que les bandes spectrales
qui sont le proche infra-rouge Nir, le rouge R, le vert GG et le bleu B.

Deux données de vérité terrain sont utilisées, une pour chacune des deux applications
de 'analyse de la couverture urbaine et ’analyse des parcelles.

Strasbourg

Mulhouse

Image du 20-08-2017 vérité terrain (VT)
W Zone artificielle Zone naturelle

F1GURE 3.3 — Illustration des images de deux zones avec leurs vérités terrains (VT).
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FIGURE 3.4 — Distribution statistique des dimensions spatiales et de la durée des vidéos.

3.3 Analyse de vidéos

En analyse de vidéos, notre but principal est de réaliser un systéme qui classifie le
contenu d’une vidéo de facon automatique. Cela peut étre réalisé dans différentes applica-
tions d’analyse de vidéos comme la reconnaissance d’actions, d’émotions ou d’objets. Dans
notre cas, nous nous intéressons a un probléme particulier de reconnaissance d’actions, plus
précisément, la reconnaissance de scénes de violence. Cette tache est considérée comme un
probleme classique de classification globale de vidéos. La reconnaissance de la violence est
étudiée pour pouvoir sécuriser les espaces publics sous surveillance, par exemple les gares
ou les prisons.

3.3.1 Bases de vidéos

Dans le contexte de la détection de la violence, de nombreux chercheurs ont proposé
différents jeux de données de vidéos. Les trois bases les plus connues sont Movies Fight [91],
Hockey Fight [91] et Crowd Violence [49]. Récemment, la base RWF2000 [22] a été proposée.
Elle contient plus de données que les bases précédentes. Nous allons utiliser dans notre
étude expérimentale ces quatre jeux de données représentatifs qui sont décrits ci-dessous :

o Movies Fight [91] est 'une des premiéres bases de vidéos congue pour I'analyse de
violence. Elle est constituée de 200 vidéos collectées a partir de différentes scénes de
films. Elle contient un nombre de vidéos équilibré pour chacune des deux classes :
100 vidéos violentes et 100 vidéos non violentes;

o Hockey Fight est une deuxieéme base proposée par les auteurs de Movies Fight [91].
Les vidéos de cette derniére sont issues de matchs de Hockey d’une ligue nationale.
Le nombre de vidéos collectées est largement supérieur a celui de la précédente base.
Il est égal a 1000. Chaque classe comprend 500 vidéos;

o Crowd Violence [49] est une base plus complexe que les deux précédentes car les
vidéos sont toutes issues de foules en mouvement. La plupart d’entre elles sont ex-
traites de matchs de football. La seule limite de cette base est le faible nombre de
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;"" 7488

(a) 2017-08-26 (b) pNDVI

(©) TS (d) T'S;

(e) T'S;s () T‘Sspatio—temp

FIGURE 4.8 — Illustration des données et des résumés correspondant a la zone géographique
de Strasbourg.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIGURE 4.9 - Illustration des données et des résultats des résumés dans trois zones géogra-
phiques différentes : (a) Image du ST'IS ala date du 2017-08-26; (b) Résultat de la moyenne
des STI1S de NDV'I pNPVI: (c),(d),(e) et (f) Résultats de I'approche proposée avec les dif-
férentes relaxations, liées respectivement a 7S, T'Siepp, 1T'Sspatio €t T'Sspatio—temp-

des résumés par rapport a I’égalité stricte du RLE qui donne 'image 7'S. Les délimitations
de routes sont censées avoir une grande stabilité temporelle mais ce n’est pas vraiment
observé car elles sont peu visibles avec 7'S. Cela est di a des probléemes de recalage et
de discrétisation du signal qui approximent la réalité a une résolution de 10 meétres. Par
exemple, la route dans une image apparait avec un léger décalage dans 'image suivante
car les pixels ne sont pas centrés de fagon exacte. Par contre, lorsque le domaine spatial
est relaxé avec T'Sgpatio €t T'Sspatio—temp, NOUs avons la possibilité de limiter ce type de
problemes et nous optimisons les résultats en réduisant le bruit (e.g., type poivre et sel).

4.6.1.2 Résumés des vidéos

Contrairement aux données satellitaires, il n’est pas pertinent dans le cadre de I'applica-
tion vidéo de calculer 'image moyenne car elle n’aura aucun sens a cause du mouvement de
la caméra ou des objets qu’il y a dans la scéne. La figure 4.10 présente des résumés de deux
vidéos, une violente et une non violente de la base Movies Fights [91]. Pour chaque vidéo,
quatre images sont présentées afin d’avoir une idée du mouvement qu’il y a dans la scéne.
Les couleurs sont interprétées de la méme fagon qu’avec les STIS. La vidéo non violente
(vidéo du haut dans la figure 4.10) contient une personne qui fait un geste de « salutation »
avec sa main droite. La vidéo violente (vidéo du bas dans la figure 4.10) présente un combat
entre BRUCE LEE et CHUCK NORRIS. Le mouvement est ici un coup de jambe porté par BRUCE
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LEE. Visuellement, I'arriere plan est bien rouge dans les deux vidéos. Cela est dii a une va-
leur élevée de M S (grande stabilité) avec un faible M SS (la stabilité commence tres tot).
Les régions qui changent sont visibles en couleur. Une autre perception est que le contour
des objets en mouvement est bien visible et le contenu des objets est rouge. Cependant, ce
phénomene n’est visible qu’avec les objets qui ne bougent pas rapidement. Par exemple, le
corps de CHUCK NORRIs présente bien ce phénomene mais pas celui de BRUCE LEE a cause
de sa rapidité de mouvement.

Les résumés présentés ici sont relativement homogenes a cause de la caméra fixe et du
faible mouvement dans la scéne. Par contre, la premiere remarque est qu’il n’y a pas de
différence visuelle entre les résumés de TS et 1'Sy.,,,. Mais une fois la relaxation spatiale
introduite, nous remarquons que plusieurs bruits sont supprimés. Ces bruits sont dus a la
luminosité de la scéne au cours du tournage.

Les résumés peuvent avoir un sens quand la caméra ou la scéne ne contient pas beau-
coup de variations. Par contre si nous prenons une vidéo de la base Crowd Violence [49],

Vidéo non violente

Vidéo violente

TS TStemp TSspatio TSspatio—temp

F1GURE 4.10 — Hlustration de deux vidéos avec les différents résumés associés aux différentes
relaxations. Les vidéos sont issues de la base Movies Fights [91].
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toutes les vidéos de cette base contiennent un fort mouvement qui est dit au mouvement
des objets dans la scéne ou méme causé par le mouvement de la caméra.

La figure 4.11 présente deux vidéos, une violente et une non violente, de cette base avec
les différents résumés. Les résultats obtenus sont visuellement difficilement interprétables
et cela méme avec les différentes relaxations. Les seules informations que nous pouvons
interpréter sont la date et 'heure en texte incrusté et dans d’autres vidéos les bandes noires
qui sont généralement en haut et en bas pour cadrer la vidéo.

Vidéo violente

Vidéo non violente

TS TStemp TSspatio TSspatio—temp

FIGURE 4.11 — Tllustration de deux vidéos issues de Crowd Violence [49] avec les différents
résumés associés aux différentes relaxations.
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(a) Movies Fights (b) Hockey Fights

(c) Crowd Violence (d) RWF2000

FIGURE 4.13 - Courbes de pertes obtenues lors de I’entrainement du modéle sur les carac-
téristiques de stabilité 7'Ss,qti0—temp de chacune des bases de vidéos.

a cinq sous-ensembles (5 folds). Pour chaque sous-ensemble, nous divisons I’ensemble de
données en trois ensembles qui seront utilisés pour 'entrainement, la validation et le test.
Les tailles de ces ensembles sont respectivement 60%, 20% et 20% du nombre total de vidéos.
Le modéle est ensuite entrainé et est testé cinq fois et nous donnons la précision moyenne.
Comme I'ensemble de test est déja fourni pour la base RWF2000, nous extrayons juste un
ensemble de validation a partir de celui de ’entrainement. Le modéle est donc entrainé une
seule fois dans le cas de cette base.

L’architecture choisie est SQUEEZENET [58]. Ce modele atteint le méme niveau de pré-
cision que ALEXNET quand le modéle est testé sur la base IMAGENET sachant qu’il a 50 fois
moins de parameétres que ALEXNET. Pour des raisons de quantité de données, nous utilisons
les poids appris sur IMAGENET et nous les raffinons afin qu’ils s’adaptent a notre probléme.
L’entrainement du modele se fait en utilisant Adam comme optimiseur avec un pas d’ap-
prentissage de 107 et nous gardons les valeurs par défaut pour le reste des paramétres
(81 = 0.9, 8, = 0.999 et ¢ = 1078). La fonction de perte utilisée est la cross entropy. Nous
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Bilan et contributions

Les travaux réalisés durant cette these s’inscrivent dans le contexte de I’analyse de sé-
quences temporelles d’images. En particulier des méthodes ont été développées dans le
cadre de lextraction de caractéristiques spatio-temporelles utilisées par la suite dans un
probleme de classification. Les contributions méthodologiques ont été testées et évaluées
dans deux cadres applicatifs différents. Le premier consiste en I’analyse des séries tempo-
relles d’images satellitaires et le deuxieme concerne la classification de vidéos.

La premiére contribution de cette these repose sur I'analyse de la stabilité temporelle
des séquences temporelles d’images. Pour cela, nous avons transformé la séquence tempo-
relle d’'images en une représentation moins volumineuse par laquelle trois caractéristiques
différentes sont extraites. La transformation est basée sur un algorithme de compression
nommé Run Length Encoding. Ce dernier compte le nombre de fois ou une valeur est ré-
pétée successivement et a été appliqué au niveau du pixel temporel. Ensuite, différentes
stratégies ont été étudiées pour que 'information spatiale soit prise en compte conduisant
a des caractéristiques spatio-temporelles. La combinaison des trois caractéristiques en une
image couleur a permis I’analyse des données avec une image de résumé au lieu d’analyser
toutes les images individuellement.

La deuxiéme contribution méthodologique se focalise sur un changement de représen-
tation des données. Les séquences temporelles d’images sont représentées en dimension
2D + t. Nous proposons de transformer les données en une ou plusieurs représentations
planaires prenant la forme d’images 2D qui contiennent les informations spatiales et tem-
porelles. Différentes stratégies sont utilisées pour pouvoir garder des informations spatiales
significatives. Grace a ces nouvelles images, des caractéristiques spatio-temporelles sont en-
suite extraites avec des réseaux de neurones convolutionnels 2D. De plus, nous bénéficions
des poids déja appris sur de grandes bases d’images telle IMAGENET. En plus de la repré-
sentation, deux stratégies d’analyse sont proposées qui ont pour but la compréhension des
résultats obtenus par le réseau de neurones. La premiére stratégie concerne I'utilisation des
cartes de saillance permettant de mettre en évidence la région spatiale de 'image la plus
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PUBLICATIONS

Les résultats de nos travaux ont donné lieu a plusieurs publications scientifiques dans
des revues internationales, en conférences internationales et nationales montrant I’intérét
de la définition des caractéristiques et ce par 'utilisation des deux méthodes.

Publications en revues internationales

o MoHAMED CHELALI, CAMILLE KURrRTz, ANNE PuissaNT, et NICOLE
VINCENT. Deep-STaR : Classification of image time series based on
spatio-temporal representations. Computer Vision and Image Unders-
tanding, 2021, pages 208-209 :103221.

o MoHAMED CHELALI, CAMILLE KURTz, ANNE PuUIlssANT, et NICOLE
VINCENT. Influence of data representations and deep architectures
in image time series classification. International Journal of Pattern Re-
cognition and Artificial Intelligence, 2020, pages 2160001.

Publications en conférences internationales

o MouAMED CHELALIL, CAMILLE KURTZ, et NIcOLE VINCENT. Violence de-
tection from video under 2D spatio-temporal representations. In-
ternational Conference on Image Processing, 2021, pages 2593-2597.

o MoHAMED CHELALI, CAMILLE KURTz, ANNE PUISSANT, et NICOLE
VINCENT. Classification of spatially enriched pixel time series with
convolutional neural networks. International Conference on Pattern
Recognition, 2020, pages 5310-5317.

o MoHAMED CHELALI, CAMILLE KURTz, ANNE PUISSANT, et NICOLE
VINCENT. From pixels to Random Walk based segments for image
time series deep classification. International Conference on Pattern
Recognition and Artificial Intelligence, 2020, pages 339-351.
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