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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 l’occupation des sols,

la détection de texte dans des images de documents, la segmentation d’image d’IRM ou la

segmentation de scène.

tion des relations spatiales entre objets d’intérêt dans les images. Ces travaux sont menés
dans différents domaines tels que l’imagerie satellitaire, l’imagerie biologique et médicale
ou l’analyse de documents (manuscrits et imprimés). Cette thèse s’inscrit par ailleurs dans
le contexte du projet TIMES 1, financé par l’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 l’extraction de caractéristiques permettant de comprendre
la dynamique des séquences d’images qui peuvent être satellitaires ou issues de vidéos tout
en tenant compte de l’information spatiale et temporelle simultanément. Ces caractéris-
tiques seront ensuite utilisées dans différentes tâches 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 à des instants différents et ordonnées chronologiquement. Ce

1. Exploitation de masses de données hétérogènes à haute fréquence temporelle pour l’analyse des chan-
gements environnementaux (https://anr.fr/Projet-ANR-17-CE23-0015)
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Chapitre 3

Cadre applicatif : télédétection

et vidéo

Un problème sans solution est un problème mal posé.

– Albert Einstein

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2 Analyse de séries temporelles d’images satellitaires . . . . . . . . 32

3.2.1 Applications thématiques de télédétection . . . . . . . . . 33

3.2.2 Données et vérité terrain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.3 Analyse de vidéos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.3.1 Bases de vidéos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.3.2 Difficultés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.4 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

Dans ce chapitre, nous décrivons les deux cadres applicatifs qui sont abordés dans cette
thèse 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 (STIS). Le deuxième type est lié à des vidéos issues de caméras de sécurité ou
de films.

3.1 Introduction

Afin d’évaluer la généricité et l’intérêt des méthodes proposées, nous considérons deux
cadres applicatifs différents. Le premier est une application de télédétection qui consiste à
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Chapitre 3

analyser la couverture des sols à partir de STIS à des fins de cartographie automatique.
La deuxième application concerne un problème de classification de vidéos pour la détec-
tion de scènes de violence. Il est à noter que les données de ces deux applications ne sont
pas de même nature. Les données de télédétection sont des images avec un contenu non-
déformable qui évolue dans le temps, c’est-à-dire que le capteur acquiert la même scène à
des instants différents. Pour les vidéos, ces dernières ont un contenu déformable qui peut
être dû au déplacement des objets dans la scène ou au mouvement de la caméra.

Les méthodes développées dans cette thèse prennent en entrée une séquence temporelle
d’images (STI), notée Simages=< I1, . . . , IT > constituée de T images. Les images de la
STI sont toutes définies dans le même domaine spatial D = J1,WK × J1,HK où W et H
représentent respectivement leur largeur et hauteur.

Un pixel temporel (pt)Tt=1 est l’ensemble des pixels qui sont à la même position spatiale
à travers le temps T . Il est représenté sous la forme d’une fonction définie comme :

(pt)
T
t=1 : D → (RB)T

(x, y) 7→ (It(x, y, 1), . . . It(x, y, B))Tt=1

(3.1)

qui associe à un pixel de coordonnées (x, y) une série temporelle de valeurs colorimétriques,
où 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
l’analyse de STIS pour la télédétection. Pour ce faire, le choix des données à traiter reste
important en fonction de l’application choisie. Par exemple, l’analyse du cycle de végétation
nécessite une STIS avec une grande fréquence temporelle. Plusieurs satellites acquièrent
des STIS 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 mètres. 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 mètres. 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 TerreCopernicus qui est l’ex-programmeGlobal 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 STIS avec une revisite temporelle de cinq
jours, une résolution spectrale de 13 bandes dans le visible et l’infra-rouge et une résolution
spatiale allant de 10 à 60 mètres suivant la longueur d’onde.
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Cadre applicatif : télédétection et vidéo

3.2.1 Applications thématiques de télédétection

Deux applications thématiques sont ciblées dans cette étude. La première concerne un
problème d’analyse de la couverture urbaine et la deuxième se focalise sur l’analyse de diffé-
rentes parcelles agricoles pour contrôler 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 l’apprentissage et l’évaluation
des résultats obtenus.

3.2.1.1 Analyse de la couverture urbaine

La couverture urbaine modélise l’emprise du tissu urbain bâti. Autrement dit, cette cou-
verture est relative aux zones artificielles ou occupées par des constructions humaines telles
que les bâtiments, les maisons individuelles ou les infrastructures de transports, etc. Dans
cette application, nous souhaitons automatiser la détection de l’étendue de la couverture
urbaine. Cela permet par exemple d’analyser la croissance de la population en fonction de
la croissance de l’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 à examiner la couverture des sols cultivés afin d’ai-
der les décideurs politiques en matière d’agriculture et d’environnement. Cela peut aider
par exemple à contrôler les pratiques de gestion agricoles à grande échelle pour vérifier les
déclarations annuelles des agriculteurs. Les données utilisées sont extraites d’une base géo-
graphique servant de référence à l’instruction des aides de la politique agricole commune
(PAC). Cette base est le registre parcellaire graphique (RPG 1). Elle contient les données
graphiques des parcelles avec leur culture principale. Dans notre cas, nous nous limitons à
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 français ANRTIMES 2 où les données ont été sélectionnées par un consortium
de géographes. Ces quatre classes thématiques sont très complexes à identifier car certaines
parcelles sont soumises à 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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Chapitre 3

de pixels est monotone. De cette façon, nous garantissons la même longueur pour toutes
les séries temporelles (pt)Tt=1 de la STIS. La figure 3.1 présente l’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 STIS. La distribution temporelle des images durant l’année 2017 est aussi
affichée dans la figure 3.2. Par la suite, nous avons sélectionné seulement les bandes qui sont
à une résolution spatiale de 10 mètres, ce qui conduit à n’utiliser que les bandes spectrales
qui sont le proche infra-rouge Nir, le rouge R, le vert G et le bleu B.

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

St
ra
sb
ou

rg
M
u
lh
ou

se

Image du 20-08-2017 vérité terrain (VT)

Zone artificielle Zone naturelle

Figure 3.3 – Illustration des images de deux zones avec leurs vérités terrains (VT).
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Chapitre 3

(a) Nombre d’images (b) Hauteur (c) Largeur

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 système qui classifie le
contenu d’une vidéo de façon automatique. Cela peut être 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 à un problème particulier de reconnaissance d’actions, plus
précisément, la reconnaissance de scènes de violence. Cette tâche est considérée comme un
problème 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 sontMovies 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 :

◦ Movies Fight [91] est l’une des premières bases de vidéos conçue pour l’analyse de
violence. Elle est constituée de 200 vidéos collectées à partir de différentes scènes de
films. Elle contient un nombre de vidéos équilibré pour chacune des deux classes :
100 vidéos violentes et 100 vidéos non violentes ;

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

◦ 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

38





































Chapitre 4

(a) 2017-08-26 (b) pNDV I

(c) TS (d) TSt

(e) TSs (f) TSspatio−temp

Figure 4.8 – Illustration des données et des résumés correspondant à 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 STIS à la date du 2017-08-26 ; (b) Résultat de la moyenne

des STIS de NDV I pNDV I ; (c),(d),(e) et (f) Résultats de l’approche proposée avec les dif-

férentes relaxations, liées respectivement à TS, TStemp, TSspatio et TSspatio−temp.

des résumés par rapport à l’égalité stricte duRLE qui donne l’image TS. Les délimitations
de routes sont censées avoir une grande stabilité temporelle mais ce n’est pas vraiment
observé car elles sont peu visibles avec TS. Cela est dû à des problèmes de recalage et
de discrétisation du signal qui approximent la réalité à une résolution de 10 mètres. Par
exemple, la route dans une image apparait avec un léger décalage dans l’image suivante
car les pixels ne sont pas centrés de façon exacte. Par contre, lorsque le domaine spatial
est relaxé avec TSspatio et TSspatio−temp, nous avons la possibilité de limiter ce type de
problèmes 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 l’applica-
tion vidéo de calculer l’image moyenne car elle n’aura aucun sens à cause dumouvement de
la caméra ou des objets qu’il y a dans la scène. 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 scène.
Les couleurs sont interprétées de la même façon 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 etChuck Norris. Le mouvement est ici un coup de jambe porté par Bruce
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Étude de la stabilité

Lee. Visuellement, l’arrière plan est bien rouge dans les deux vidéos. Cela est dû à une va-
leur élevée de MS (grande stabilité) avec un faible MSS (la stabilité commence très tôt).
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
phénomène n’est visible qu’avec les objets qui ne bougent pas rapidement. Par exemple, le
corps de Chuck Norris présente bien ce phénomène mais pas celui de Bruce Lee à cause
de sa rapidité de mouvement.

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

Les résumés peuvent avoir un sens quand la caméra ou la scène 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

Figure 4.10 – Illustration 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 dû au mouvement
des objets dans la scène ou même 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 même avec les différentes relaxations. Les seules informations que nous pouvons
interpréter sont la date et l’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 – Illustration 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 l’entraînement du modèle sur les carac-

téristiques de stabilité TSspatio−temp de chacune des bases de vidéos.

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

L’architecture choisie est SqeezeNet [58]. Ce modèle atteint le même niveau de pré-
cision que AlexNet quand le modèle est testé sur la base ImageNet sachant qu’il a 50 fois
moins de paramètres queAlexNet. Pour des raisons de quantité de données, nous utilisons
les poids appris sur ImageNet et nous les raffinons afin qu’ils s’adaptent à notre problème.
L’entraînement du modèle se fait en utilisant Adam comme optimiseur avec un pas d’ap-
prentissage de 10−5 et nous gardons les valeurs par défaut pour le reste des paramètres
(β1 = 0.9, β2 = 0.999 et ǫ = 10−8). 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 thèse s’inscrivent dans le contexte de l’analyse de sé-
quences temporelles d’images. En particulier des méthodes ont été développées dans le
cadre de l’extraction de caractéristiques spatio-temporelles utilisées par la suite dans un
problème de classification. Les contributions méthodologiques ont été testées et évaluées
dans deux cadres applicatifs différents. Le premier consiste en l’analyse des séries tempo-
relles d’images satellitaires et le deuxième concerne la classification de vidéos.

La première contribution de cette thèse repose sur l’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 où une valeur est ré-
pétée successivement et a été appliqué au niveau du pixel temporel. Ensuite, différentes
stratégies ont été étudiées pour que l’information spatiale soit prise en compte conduisant
à des caractéristiques spatio-temporelles. La combinaison des trois caractéristiques en une
image couleur a permis l’analyse des données avec une image de résumé au lieu d’analyser
toutes les images individuellement.

La deuxième 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. Grâce à ces nouvelles images, des caractéristiques spatio-temporelles sont en-
suite extraites avec des réseaux de neurones convolutionnels 2D. De plus, nous bénéficions
des poids déjà 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 première stratégie concerne l’utilisation des
cartes de saillance permettant de mettre en évidence la région spatiale de l’image la plus
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Publications

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

Publications en revues internationales

◦ Mohamed Chelali, Camille Kurtz, 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.

◦ Mohamed Chelali, Camille Kurtz, Anne Puissant, 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

◦ Mohamed Chelali, 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.

◦ Mohamed Chelali, Camille Kurtz, Anne Puissant, et Nicole
Vincent.Classification of spatially enriched pixel time serieswith
convolutional neural networks. International Conference on Pattern

Recognition, 2020, pages 5310–5317.

◦ Mohamed Chelali, Camille Kurtz, Anne Puissant, et Nicole
Vincent. From pixels to RandomWalk based segments for image
time series deep classification. International Conference on Pattern

Recognition and Artificial Intelligence, 2020, pages 339–351.

125





Bibliographie

[1] Radhakrishna Achanta et al. “SLIC Superpixels Compared to State-of-the-Art Su-

perpixel Methods”. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence

34.11 (2012), pages 2274-2282.

[2] Maryam N. Al-Berry et al. “Action Classification Using Weighted Directional Wa-

velet LBP Histograms”. In : Advanced Intelligent System and Informatics. Sous la di-

rection de Tarek Gaber et al. Tome 407. Advances in Intelligent Systems and Com-

puting. Springer, 2015, pages 15-24.

[3] Samaneh Aminikhanghahi et Diane J. Cook. “A survey of methods for time series

change point detection”. Knowledge and Information Systems 51.2 (2017), pages 339-

367.

[4] L.Andres, W.A. Salas et D. Skole. “Fourier analysis of multi-temporal AVHRR data

applied to a land cover classification”. Remote Sensing 15.5 (1994), pages 1115-1121.

[5] Erchan Aptoula, Nicolas Courty et Sébastien Lefèvre. “An end-member based

ordering relation for the morphological description of hyperspectral images”. In :

IEEE International Conference on Image Processing. IEEE, 2014, pages 5097-5101.

[6] GowthamAtluri, Anuj Karpatne et Vipin Kumar. “Spatio-Temporal Data Mining:

A Survey of Problems and Methods”. ACM Computing Surveys 51.4 (2018), 83:1-

83:41.

[7] Evert Attema et al. “The European GMES Sentinel-1 Radar Mission”. In : IEEE In-

ternational Geoscience & Remote Sensing Symposium. IEEE, 2008, pages 94-97.

[8] Nicolas Audebert, Bertrand Le Saux et Sébastien Lefèvre. “How useful is region-

based classification of remote sensing images in a deep learning framework?”

In : IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium. IEEE, 2016,

pages 5091-5094.

127





BIBLIOGRAPHIE

[20] Siddhartha Chandra, Camille Couprie et Iasonas Kokkinos. “Deep Spatio-

Temporal Random Fields for Efficient Video Segmentation”. In : IEEE Computer Vi-

sion and Pattern Recognition. IEEE Computer Society, 2018, pages 8915-8924.

[21] Aditya Chattopadhyay et al. “Grad-CAM++: Generalized Gradient-Based Visual

Explanations for Deep Convolutional Networks”. In : IEEE Winter Conference on

Applications of Computer Vision. IEEE Computer Society, 2018, pages 839-847.

[22] Ming Cheng, Kunjing Cai et Ming Li. “RWF-2000: An Open Large Scale Video Da-

tabase for Violence Detection”. In : International Conference on Pattern Recognition.

IEEE, 2020, pages 4183-4190.

[23] MaximilianChrist et al. “Time Series FeatuRe Extraction on basis of Scalable Hypo-

thesis tests (tsfresh – A Python package)”. Neurocomputing 307 (2018), pages 72-77.

issn : 0925-2312.

[24] Dorin Comaniciu et PeterMeer. “Mean Shift: A Robust Approach Toward Feature

Space Analysis”. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 24.5

(2002), pages 603-619.

[25] P. Coppin et al. “Digital change detection methods in ecosystem monitoring: A re-

view”. Remote Sensing 25.5 (2004), pages 1565-1596.

[26] Yady Tatiana Solano Correa et al. “A Method for the Analysis of Small Crop Fields

in Sentinel-2 Dense Time Series”. IEEE transactions on geoscience and remote sensing

58.3 (2020), pages 2150-2164.

[27] Xavier Cortés, Donatello Conte et Hubert Cardot. “A new bag of visual words

encoding method for human action recognition”. In : International Conference on

Pattern Recognition. IEEE Computer Society, 2018, pages 2480-2485.

[28] Dubravko Culibrk et Nicu Sebe. “Temporal Dropout of Changes Approach to

Convolutional Learning of Spatio-Temporal Features”. In :ACM International Confe-

rence on Multimedia. Sous la direction de Kien A.Hua et al. ACM, 2014, pages 1201-

1204.

[29] Xinyan Dai et al. “Norm-Explicit Quantization: Improving Vector Quantization for

Maximum Inner Product Search”. In : Innovative Applications of Artificial Intelli-

gence. AAAI Press, 2020, pages 51-58.

[30] Navneet Dalal, Bill Triggs et Cordelia Schmid. “Human Detection Using Oriented

Histograms of Flow and Appearance”. In : European Conference on Computer Vision,

Part II. Sous la direction d’Ales Leonardis, Horst Bischof et Axel Pinz. Tome 3952.

Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2006, pages 428-441.

[31] JiaDeng et al. “ImageNet: A large-scale hierarchical image database”. In : IEEE Com-

puter Vision and Pattern Recognition. IEEE Computer Society, 2009, pages 248-255.

129



Chapitre 5

[32] Dawa Derksen, Jordi Inglada et Julien Michel. “Geometry Aware Evaluation of

Handcrafted Superpixel-Based Features and Convolutional Neural Networks for

Land Cover Mapping Using Satellite Imagery”. Remote Sensing 12.3 (2020), page 513.

[33] MatthiasDrusch et al. “Sentinel-2: ESA’s optical high-resolution mission for GMES

operational services”. Remote sensing of Environment 120 (2012), pages 25-36.

[34] Nicola Falco et al. “Change Detection in VHR Images Based on Morphological At-

tribute Profiles”. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters 10.3 (2013), pages 636-

640.

[35] Haoshu Fang et al. “RMPE: Regional Multi-person Pose Estimation”. In : IEEE Inter-

national Conference on Computer Vision. IEEE Computer Society, 2017, pages 2353-

2362.

[36] Gunnar Farnebäck. “Two-Frame Motion Estimation Based on Polynomial Expan-

sion”. In : Scandinavian Conference on Image Analysis. Sous la direction de Josef

Bigün et Tomas Gustavsson. Tome 2749. Lecture Notes in Computer Science.

Springer, 2003, pages 363-370.

[37] Hassan Ismail Fawaz et al. “Deep learning for time series classification: a review”.

Data Mining and Knowledge Discovery 33.4 (2019), pages 917-963.

[38] Christoph Feichtenhofer, Axel Pinz et Richard P. Wildes. “Spatiotemporal Mul-

tiplier Networks for Video Action Recognition”. In : IEEE Conference on Computer

Vision and Pattern Recognition. IEEE Computer Society, 2017, pages 7445-7454.

[39] Christoph Feichtenhofer, Axel Pinz et Andrew Zisserman. “Convolutional Two-

Stream Network Fusion for Video Action Recognition”. In : IEEE Computer Vision

and Pattern Recognition. IEEE Computer Society, 2016, pages 1933-1941.

[40] Hajer Fradi et Jean-LucDugelay. “Spatial and temporal variations of feature tracks

for crowd behavior analysis”. Journal on Multimodal User Interfaces 10.4 (2016),

pages 307-317.

[41] Herbert Freeman et Larry S.Davis. “A Corner-Finding Algorithm for Chain-Coded

Curves”. IEEE Transactions on Computers 26.3 (1977), pages 297-303.

[42] Vivien Sainte Fare Garnot et al. “Satellite Image Time Series Classification With

Pixel-Set Encoders and Temporal Self-Attention”. In : IEEE Computer Vision and

Pattern Recognition. IEEE, 2020, pages 12322-12331.

[43] SolomonW.Golomb. “Run-length encodings (Corresp.)” IEEE Trans. Inf. Theory 12.3

(1966), pages 399-401.

[44] Ross Goroshin et al. “Unsupervised Feature Learning from Temporal Data”. In :

International Conference on Learning Representations. Sous la direction d’Yoshua

Bengio et Yann LeCun. 2015.

130



BIBLIOGRAPHIE

[45] Leo Grady. “Multilabel Random Walker Image Segmentation Using Prior Models”.

In : IEEE Computer Vision and Pattern Recognition. IEEE Computer Society, 2005,

pages 763-770.

[46] Alex Graves et Jürgen Schmidhuber. “Framewise phoneme classification with bi-

directional LSTM and other neural network architectures”. Neural Networks 18.5-6

(2005), pages 602-610.

[47] Yi-Lan Guo, Ji-Xiang Du et Chuan-Min Zhai. “Event Recognition Based on a Local

Space-Time Interest Points and Self-Organization Feature MapMethod”. In :Advan-

ced Intelligent Computing. Sous la direction de De-Shuang Huang et al. Tome 6838.

Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2011, pages 242-249.

[48] Olivier Hagolle et al. “A Multi-Temporal and Multi-Spectral Method to Estimate

Aerosol Optical Thickness over Land, for the Atmospheric Correction of FormoSat-

2, LandSat, VENµS and Sentinel-2 Images”. Remote Sensing 7.3 (2015), pages 2668-

2691.

[49] Tal Hassner, Yossi Itcher et Orit Kliper-Gross. “Violent flows: Real-time detec-

tion of violent crowd behavior”. In : IEEE Computer Society Conference on Computer

Vision and Pattern Recognition Workshops. IEEE Computer Society, 2012, pages 1-6.

[50] Nima Hatami, Yann Gavet et Johan Debayle. “Classification of time-series images

using deep convolutional neural networks”. In : International Conference onMachine

Vision. Sous la direction d’Antanas Verikas et al. Tome 10696. SPIE Proceedings.

SPIE, 2017, 106960Y.

[51] Kaiming He et al. “Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level Perfor-

mance on ImageNet Classification”. In : IEEE International Conference on Computer

Vision. IEEE Computer Society, 2015, pages 1026-1034.

[52] Sepp Hochreiter et al. “Gradient Flow in Recurrent Nets: The Difficulty of Lear-

ning Long-Term Dependencies”. In : IEEE A Field Guide to Dynamical Recurrent Net-

works. 2001.

[53] Nesma Houmani et al. “On-line Signature Verification on a Mobile Platform”. In :

Mobile Computing, Applications, and Services. Sous la direction de Martin L. Griss et

Guang Yang. Tome 76. Lecture Notes of the Institute for Computer Sciences, Social

Informatics and Telecommunications Engineering. Springer, 2010, pages 396-400.

[54] Gang Hu et Qigang Gao. “Dynamic Perceptual Attribute-Based Hidden Condi-

tional Random Fields for Gesture Recognition”. In : International Conference on

Image Analysis and Recognition. Sous la direction de Mohamed Kamel et Aurélio

J. C. Campilho. Tome 9164. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2015,

pages 259-268.

131









BIBLIOGRAPHIE

[90] Giap Nguyen, Patrick Franco et Jean-Marc Ogier. “Space-Filling Curve for Image

Dynamical Indexing”. In : CInternational Symposium on Computer and Informa-

tion Sciences. Sous la direction d’Erol Gelenbe et Ricardo Lent. Springer, 2012,

pages 311-319.

[91] Enrique BermejoNievas et al. “Violence Detection in Video Using Computer Vision

Techniques”. In : Computer Analysis of Images and Patterns, Part II. Sous la direction

de Pedro Real et al. Tome 6855. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2011,

pages 332-339.

[92] Alexandre Ninassi et al. “Considering Temporal Variations of Spatial Visual Dis-

tortions in Video Quality Assessment”. IEEE Journal of Selected Topics in Signal Pro-

cessing 3.2 (2009), pages 253-265.

[93] ShibliNisar, Omar UsmanKhan etMuhammadTariq. “An Efficient AdaptiveWin-

dow Size Selection Method for Improving Spectrogram Visualization”. Computatio-

nal Intelligence and Neuroscience 2016 (2016), 6172453:1-6172453:13.

[94] Abraham Montoya Obeso et al. “Forward-backward visual saliency propagation

in Deep NNs vs internal attentional mechanisms”. In : International Conference on

Image Processing Theory, Tools and Applications. IEEE, 2019, pages 1-6.

[95] Eshed Ohn-Bar et Mohan M. Trivedi. “Joint Angles Similarities and HOG2 for Ac-

tion Recognition”. In : IEEE Computer Vision and Pattern Recognition. IEEE Computer

Society, 2013, pages 465-470.

[96] Mayu Otani et al. “Rethinking the Evaluation of Video Summaries”. In : IEEE Com-

puter Vision and Pattern Recognition. Computer Vision Foundation / IEEE, 2019,

pages 7596-7604.

[97] Yagya Raj Pandeya et Joonwhoan Lee. “Deep learning-based late fusion of multi-

modal information for emotion classification of music video”.Multimedia Tools and

Applications 80.2 (2021), pages 2887-2905.

[98] Charlotte Pelletier, Geoffrey I.Webb et François Petitjean. “Temporal Convolu-

tional Neural Network for the Classification of Satellite Image Time Series”. Remote

Sensing 11.5 (2019), page 523.

[99] François Petitjean et JonathanWeber. “Efficient Satellite Image Time Series Ana-

lysis Under Time Warping”. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters 11.6 (2014),

pages 1143-1147.

[100] François Petitjean et al. “Spatio-temporal reasoning for the classification of satel-

lite image time series”. Pattern Recognition Letters 33.13 (2012), pages 1805-1815.

[101] François Petitjean. “Dynamic Time Warping : Apports théoriques pour l’ana-

lyse de données temporelles. Application à la classification de séries temporelles

d’images satellites”. Thèse de doctorat. Université de Strasbourg, sept. 2012.

135












	Liste des figures
	Liste des tableaux
	Résumé
	Abstract
	Introduction
	Contexte des travaux
	Analyse de séquences d'images
	Problématique
	Motivations
	Objectif et contributions

	Méthodes d'analyse de séquences temporelles d'images
	Introduction
	Les pixels comme des séries temporelles
	Analyse des séries temporelles par paires
	Le temps organise la série
	Transformation de l'espace de représentation
	Vers l'apprentissage des caractéristiques

	Ajout d'information spatiale aux pixels temporels
	Méthodes basées sur les sacs de mots
	Méthodes d'inclusion de l'information spatiale
	Méthodes basées régions

	Méthodes spatio-temporelles
	Extension des caractéristiques hand-crafted
	Méthodes statistiques
	Caractéristiques reposant sur l'apprentissage profond

	Discussion

	Cadre applicatif : télédétection et vidéo
	Introduction
	Analyse de séries temporelles d'images satellitaires
	Applications thématiques de télédétection
	Données et vérité terrain

	Analyse de vidéos
	Bases de vidéos
	Difficultés

	Discussion

	Étude de la stabilité
	Introduction
	Mesure de la stabilité
	Nouvelle représentation
	Définition de caractéristiques

	Notion d'égalité
	Vers la stabilité spatio-temporelle
	Résumé 2D d'une séquence
	Étude expérimentale
	Visualisation et interprétation du résumé de stabilité
	Classification des SIT

	Bilan scientifique

	Étude des variations des séquences temporelles d'images
	Introduction
	Méthode proposée : DeepSTaR
	Représentation des données
	Stratégies de conservation de l'information spatiale

	Apprentissage automatique des caractéristiques
	Prise de décision
	Explication des décisions prises par les CNN
	Mécanismes d'attention
	Nature des informations impliquées dans la décision

	Étude expérimentale
	Préparation des STR
	Protocole de validation
	Résultats et discussions

	Bilan scientifique

	Conclusion et perspectives
	Publications
	Bibliographie

