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Contexte

o Evolution de la technologie
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Introduction

Contexte

e Evolution de la technologie

e Augmentation de la quantité d’images et de vidéos ou de séquences temporelles
d’images (STI)
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Contexte

e Evolution de la technologie

e Augmentation de la quantité d’images et de vidéos ou de séquences temporelles
d’images (STI)
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Contexte

e Données initiales des séquences temporelles d'images (STI) : 2D + t
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Contexte

e Données initiales des séquences temporelles d'images (STI) : 2D + t
Largeur

Hauteur

Temps

e Etudier I'information du domaine spatial au cours du temps
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Introduction ] Université

de Paris

Contexte

e Données initiales des séquences temporelles d'images (STI) : 2D + t
o Etudier I'information du domaine spatial au cours du temps
e Deux types de STI :

e Séquence d’images avec une continuité visuelle

L[]
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Introduction ] Université

de Paris

Contexte

e Données initiales des séquences temporelles d'images (STI) : 2D + t
o Etudier I'information du domaine spatial au cours du temps
e Deux types de STI :

e Séquence d’images avec une continuité visuelle

e Séquence avec des images ponctuelles

10/01/2017  10/04/2017  30/05/2017  17/07/2017  21/08/2017  07/10/2017  14/11/2017
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Introduction ] Université

de Paris

Problématiques

Séquence d'images avec une continuité visuelle

e La caméra peut étre fixe ou en mouvement

o Vitesse de déplacement (caméra ou objet dans la scene)

(a) Caméra fixe (b) Caméra en mouvement
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Introduction | Universite

e Paris

Problématiques

Séquence d'images avec un contenu non-déformable

e La caméra est toujours fixe sur la méme scéne

e Etude de I'évolution temporelle

0.75 4

0.50 1

0.25 1

0.00 4

NDVI

=0.25 A

—0.50 A

—0.75 A

-1.00 T T T T

(a) Caméra fixe
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Méthodes de I'état de I'art pour
I’analyse des séquences temporelles

d’images



Méthodes d’analyse des STI

Université
de Paris

Types des caractéristiques

e Caractéristiques expertes (artisanales ou hand-crafted)

M. Chelali —

B-9- 0 -

Séquence temporelle Extraction de Apprentissage du
d'images caractéristiques modeéle
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Class 1

Class 2 |

Class k

Décision



M

thodes d’analyse des STI

Types des caractéristiques
e Caractéristiques expertes (artisanales ou hand-crafted)

- TLQ ) Class 1
> =p ) c=p  Class2
. 5 5 Class k

Séquence temporelle Extraction de Apprentissage du

d'images caractéristiques modeéle Décision

e Architecture expertes avec des caractéristiques apprises (CNN, RNN)

Class 1
= 4 = 4 Class 2
Class k

Séquence temporelle Apprentissage bout-en-bout

d'images (extraction de caractéristiques) Décision
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Méthodes d’analyse des STI ] Université

de Paris

Types des caractéristiques
e Caractéristiques expertes (artisanales ou hand-crafted)

R &J Class 1
i — - 0 ey B3
v [—r“‘jj Class k

Séquence temporelle Extraction de Apprentissage du

d'images caractéristiques modeéle Décision

e Architecture expertes avec des caractéristiques apprises (CNN, RNN)

Class 1
= 4 = 4 Class 2
Class k

Séquence temporelle Apprentissage bout-en-bout

d'images (extraction de caractéristiques) Décision

Artisanales Apprises
généralistes " spécifiques
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Méthodes d’analyse des STI ] Université

de Paris
Nature des caractéristiques

Extraction
des pixels

e

Hauteur

Pixels temporels

STI
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Méthodes d’analyse des STI

Université
de Paris

Nature des caractéristiques

Extraction
des pixels

[
>
Q
o
>
©
I

Largeur
STI

Segmentation

o
&°§ Extraction de
e - - caractéristiques
spatiales

Hauteur

]_, Largeur

Régions (e.g. SLIC)

spatiales

Pixels temporels

Caractéristiques Pixels temporels

enrichis
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Méthodes d’analyse des STI

Université
de Paris

Caractéristiques artisanales

o Exemple de caractéristiques (e.g. HOG?!, SIFT ?)

e Représentation de chaque vidéo par un Sac-de-Mots (noté BoW)

o Classification de chaque vidéo grace au BoW (SVM ou Forét Aléatoire)

Extraction des Regrouper les . .
N caractéristiques caractéristiques ‘ . Representation
g D 1
Largeur
. Création du
STI Pixels temporels vocabulaire de mots BoW

1. Shih-Shinh HUANG et al. (2011). “Combining Histograms of Oriented Gradients with Global Feature for Human
Detection"”. In : Advances in Multimedia Modeling, Part Il. T. 6524. Lecture Notes in Computer Science. Springer,
p. 208-218.

2. David G. LOwWE (1999). “Object Recognition from Local Scale-Invariant Features”. In : International Conference on
Computer Vision. IEEE Computer Society, p. 1150-1157.

M. Chelali — Prise en compte de I'information spatiale et temporelle pour I'analyse de séquences d'images



Méthodes d’analyse des STI ] Université

de Paris

Caractéristiques apprises

e Analyse des pixels temporels g e
e LSTM, TempCNN'! e e )
e Méthodes hybrides 1A | 2 e =
e CNN 2D + CNN 1D?2 ~ LT oty ot
e Analyse de séquences temporelles d'images (a) TempCNN!
e CNN 3D?3

e Nuage de points

(b) Convolution 3D3 (c) Hybride UNet?

1. Charlotte PELLETIER, Geoffrey |. WEBB et Frangois PETITIEAN (2019). “Temporal Convolutional Neural Network for
the Classification of Satellite Image Time Series”. In : Remote Sensing 11.5, p. 523.

2. Andrei STOIAN et al. (2019). “Land Cover Maps Production with High Resolution Satellite Image Time Series and
Convolutional Neural Networks: Adaptations and Limits for Operational Systems”. In : Remote Sensing 11.17, p. 1986.

3. Nicolas AUDEBERT, Bertrand Le SAUX et Sébastien LEFEVRE (2019). “Deep Learning for Classification of
Hyperspectral Data: A Comparative Review". In : CoRR abs/1904.10674.
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Objectifs des travaux || e

Classification des séquences temporelles d'images (STI)
= Compréhension de la dynamique de la scéne observée

Challenges et motivations

= Etudier conjointement les domaines spatial et temporel

G
N,
P
[V
N

Hauteur
Hauteur

Largeur L, Largeur

(a) Avec une continuité visuelle (b) Avec des images ponctuelles
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. . Université
Objectifs des travaux de Parie

Classification des séquences temporelles d'images (STI)
= Compréhension de la dynamique de la scéne observée

Challenges et motivations

= Etudier conjointement les domaines spatial et temporel

G
s
2
(V)
N,
|

Hauteur
Hauteur

L, Largeur L, Largeur

(a) Avec une continuité visuelle (b) Avec des images ponctuelles

Extraction de caractéristiques spatio-temporelles pour la
classification des STI
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Etude de la stabilité




Motivations

Université
de Paris

Role de la stabilité

o Etude des zones qui ne subissent pas de changement dans le temps

pixel dans

une zone agricole

pixel dans
une zone urbaine

M. Chelali —

Série temporelle d'un pixel

NDVI

NDVI

(a) Application satellite

pixel dans
la Lune g
H
Vidéo (E.T) H
pixel dans

la trajectoire du vélo

Série temporelle d'un pixel

avie

(b) Application vidéo
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. a Université
Motivations \ de Paris

Role de la stabilité

o Etude des zones qui ne subissent pas de changement dans le temps

Série temporelle d'un pixel Série temporelle d'un pixel

pixel dans
pixel dans la Lune

une zone agricole
Vidéo (E.T) / \f
pixel dans pixel dans

une zone urbaine la trajectoire du vélo

NDVI
Niveau de gris

NDVI

Niveau de gris

STIS

(a) Application satellite (b) Application vidéo

Au lieu de chercher des changements — nous étudions la stabilité
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Mesure de stabilité

Vers une nouvelle représentation intermédiaire d'un pixel temporel

e Etudier la répétition des valeurs successives dans le temps

e Quelle stratégie de transformation ?
e Run Length Encoding (RLE)*

p [EI5I5SI8IBI8I2[2[2]22[2]0]0[0]
Yy Y Y ¥

T

RLE(p)

Note : Le RLE est appliqué sur chaque pixel temporel

4. Solomon W. GoLoMB (1966). “Run-length encodings (Corresp.)”. In : IEEE Trans. Inf. Theory 12.3, p. 399-401.
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Définition de caractéristiques de stabilité

Extraction de caractéristiques a partir de la nouvelle représentation

p [21212[2[2[2]0[0[0]
e e— T

RLE(D)
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Définition de caractéristiques de stabilité

Extraction de caractéristiques a partir de la nouvelle représentation

Run Length =
code of p; [ZB[6I3] 20

e Stabilité maximale (notée MS) H

MS(p) = |[RLE(p)||cc = 6

MS=4

MS=6
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Définition de caractéristiques de stabilité ] Universite

de Paris

Extraction de caractéristiques a partir de la nouvelle représentation

1
P [5I5[5]5] [2[2]2]2]2]2]0[0]0]
— Y
l—‘ "
Run Length Ms=4
code ofgpl [418]6T3] 0

e Stabilité maximale (notée MS)

MS(p) = ||RLE(p)||c = 6

0.0 MSS=2
e Début de la stabilité maximale (notée MSS) s L. i B
to_l - MS=6
MSS(p) = | > RLE(p)i | =7 =
i=1 2
avec to / RLE(p)i, = MS(p) 1.
0.0 MSS=5
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Définition de caractéristiques de stabilité ] Universite

de Paris

Extraction de caractéristiques a partir de la nouvelle représentation

Run Length
code of p; 0 MS=4

o Stabilité maximale (notée MS) E

MS(p) = | RLE(p) oo = 6

e Début de la stabilité maximale (notée MSS) § O R B
to—1 "
MSS(p) = [ D RLE(p)i | =7 =
=1 25

avec to / RLE(p)t, = MS(p)

e Nombre de changements (notée NB)

NB(p)=Ip—1=3 R e
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Définition de caractéristiques de stabilité

Extraction de caractéristiques a partir de la nouvelle représentation

p [2[2[2]2[2[2]0[0][0]
—_ 0 v

L L]

RLE(p)

La notion d'égalité est la clé pour la mesure de stabilité
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Notion d’égalité

L'égalité des valeurs n'est pas toujours significative

o Variabilité des valeurs dans la séquence temporelle d'images (noté (/¢).cq1,7])

e Complexité lors de la comparaison vectorielle (e.g. images RGB)

Définition de la notion d'égalité
e Quantification des valeurs de la (If)teﬂl,Tﬂ en appliquant un k-Moyenne (k est un
parametre)
e Nous définissons le prédicat P par I'égalité entre deux objets comme :

P(o1,0) = (0] = 0,)

MS=53

0.0 00 MSS=24

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60
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Réalité des données ] Université

de Paris

Perturbations dans les données

e Outliers
e Bruits (e.g. nuages non détectés, artéfacts d'acquisition)

e Alignement des images discretes
Exemple
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Réalité des données ] Université

de Paris

Perturbations dans les données

e Outliers
e Bruits (e.g. nuages non détectés, artéfacts d'acquisition)

e Alignement des images discretes
Exemple

Relaxation de I'égalité dans le domaine temporel

p(x,y) 2 5 2 5 2 5 5 p(x,y) 2 5 2 5 2 5 5
RLE(p) 5 2 RLE(p) 1 6
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Réalité des données ] Unive

de Paris

Perturbations dans les données

e Outliers
e Bruits (e.g. nuages non détectés, artéfacts d'acquisition)

e Alignement des images discretes
Exemple

Relaxation de I'égalité dans le domaine temporel

p(x,y) 2 5 2 5 2 5 5 p(x,y) 2 5 2 5 2 5 5
RLE(p) 5 2 RLE(p) 1 6

Limitée au domaine temporel seulement
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Vers la stabilité spatio-temporelle

Relaxation de I'égalité dans le domaine spatial

patch -

—— l » Iﬁ'spatio(p)
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ilité io- Université
Vers la stabilité spatio-temporelle | depate

Relaxation de I'égalité dans le domaine spatial

patch >

l ‘ﬁ/E‘spatio(p)
Relaxation de I'égalité dans le domaine spatio-temporel

patch

‘ RLEspatioftemp (p)
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4 4 ’ 4 Univel
Résumé 2D d’une séquence || e

Composition des caractéristiques extraites en une image en fausses
couleurs

B Stabilité Max
Nb changements
M Début de la Stabilité Max

k-

Vidéo originale
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z 4 ’ 4 Univel
Résumé 2D d’une séquence [ e

Composition des caractéristiques extraites en une image en fausses
couleurs

B Stabilité Max
M Nb changements
M Début de la Stabilité Max

%t

Vidéo originale Résumé TS
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< < ’ A nive
Résumé 2D d’une séquence de Parie

Composition des caractéristiques extr,
couleurs

B Stabilité Max
M Nb changements
M Début de la Stabilité Max

Résumé TS

Vidéo originale Résumé TStemp
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Résumé 2D d’une séquence

Composition des caractéristiques extr
couleurs

B Stabilité Max
M Nb changements
M Début de la Stabilité Max

Résumé TS

Vidéo originale Résumé TSpatio
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Résumé 2D d’une séquence

Composition des caractéristiques extr
couleurs

B Stabilité Max
M Nb changements
M Début de la Stabilité Max

Résumé TS

Vidéo originale Résumé TSgpatio— temp
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Etude de la stabilité : étude expérimentale

Application et évaluation sur deux cadres applicatifs :

e Application de télédétection
Analyse de la tache urbaine

e Application de vidéo
Reconnaissance de scénes de violence
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Université
de Paris

Analyse de la tache urb

Données pour I'analyse de la couverture urbaine

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

e Série Temporelle d'Images Satellitaires issue de Sentinel-2 de 2017

e 50 images de taille 1000 x 1000

e Chaque pixel est caractérisé par |'indice de végétation : NDVI = Nir—R

Nir+R

e Interpolation linéaire sur les zones masquées par des nuages

e Deux villes sont sélectionnées : Strasbourg et Mulhouse
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Université

Analyse de la tache urbain de Parie

Données pour I'analyse de la couverture urbaine

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

e Données de référence
e Produit d'imperméabilité des matériaux : représente le pourcentage
d'imperméabilisation du sol
o Classes : zones artificielles ( > 0% imperméabilité)
zones naturelles (0% imperméabilité)
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Analyse de la tache urbaine | Université

de Paris

Classification des STIS

Caractéristiques : Classificateurs :
o Pixel temporel p"'PV! (50 carac.) e Arbre de décision : nb carac. < 3
e Moyenne du pixel temporel pVPVI (1 carac.) e Forét aléatoire : nb carac. > 3
® TS, TStemp. TSspatio €t TSspatio—temp (3 carac.) e TempCNN?® : nb carac. > 3

5. Charlotte PELLETIER, Geoffrey |. WEBB et Francois PETITJEAN (2019). “Temporal Convolutional Neural Network for
the Classification of Satellite Image Time Series”. In : Remote Sensing 11.5, p. 523.
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Analyse de la tache urbaine | Université

de Paris

Classification des STIS

Caractéristiques : Classificateurs :
o Pixel temporel p"PV! (50 carac.) e Arbre de décision : nb carac. < 3
e Moyenne du pixel temporel pVPVI (1 carac.) e Forét aléatoire : nb carac. > 3
® TS, TStemp. TSspatio €t TSspatio—temp (3 carac.) e TempCNN?® : nb carac. > 3

Expérience :
e Entrainement sur Mulhouse et test sur Strasbourg

Référence phovi TSspatio—temp

5. Charlotte PELLETIER, Geoffrey |. WEBB et Francois PETITJEAN (2019). “Temporal Convolutional Neural Network for
the Classification of Satellite Image Time Series”. In : Remote Sensing 11.5, p. 523.
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Analyse de la tache urbaine | Université

de Paris

Classification des STIS

Caractéristiques : Classificateurs :
o Pixel temporel p"'PV! (50 carac.) e Arbre de décision : nb carac. < 3
e Moyenne du pixel temporel pVPVI (1 carac.) e Forét aléatoire : nb carac. > 3
® TS, TStemp. TSspatio €t TSspatio—temp (3 carac.) e TempCNN?® : nb carac. > 3

Expérience :
e Entrainement sur Mulhouse et test sur Strasbourg

85.0 phov
TSspatio — temp
82.5 TSspatio
Yso.0
M
H
3
2
a
I 77.5
H
I
@ TS,
£75.0 teme
v
3
E]
372.5
= TS
70.0
67.5
POVl
5. Charlotte PE : = \letwork for
the Classificati Nombre de caractéristiques
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Analyse de la tache urbaine | Université

de Paris

Classification des STIS

Caractéristiques : Classificateurs :
o Pixel temporel p"'PV! (50 carac.) e Arbre de décision : nb carac. < 3
e Moyenne du pixel temporel W (1 carac.) e Forét aléatoire : nb carac. > 3
® TS, TStemp. TSspatio €t TSspatio—temp (3 carac.) e TempCNN?® : nb carac. > 3

Expérience :
e Entrainement sur Mulhouse et test sur Strasbourg

4D’L‘Z‘/V’rTSspm
9" TS gpatio - temp
85.0 —— pYVh  4pMOVIiTs
TSspatio—temp TempChN:~ | pYPV+TS
82.5 TSspatio —
$so.0 _—
g >
5 >
H _
o >
=
©77.5 _—
£ -
5 -
o TS, _—
£75.0 reme —
° -
K] -
. -
372.5 -
= TS
70.0
67.5
phavi
5. Charlotte PE \letwork for
I 1 56 53
the Classificati Nombre de caractéristiques
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Etude de la stabilité : étude expérimentale

Application et évaluation sur deux cadres applicatifs :

e Application de télédétection
Analyse de la tache urbaine

e Application de vidéo
Reconnaissance de scénes de violence
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Reconnaissance de scénes de violence gg‘,;’aerri-‘;‘té

Données et vérité terrain pour la reconnaissance de scenes de violence

(a) RWF2000 (b) Movies Fights (c) Hockey Fights (d) Crowd Violence

e Quatre jeux de données sont utilisés
e Nombre de vidéos par classe équilibré dans tous les datasets

Movies  Hockey Crowd

Dataset RWF2000!
atase fights?  fights®  Violence?
Nb de vidéos 2000 200 1000 246
Propriétés

Durée (second) 150 42-60 40-49 26-163
Largeur (pixel) 204-1920 720 360 320
Hauteur (pixel) 188 - 1080  480-576 288 240

1. M. Cheng, and al Rwf-2000 : An open large scale video database for violence detection, in ICPR, 2020, pp. 4183-4190.
2. E. B. Nievas, and al., Violence detection in video using computer vision techniques, in CAIP.

3. Y. L. T. Hassner and O. Kliper-Gross, Violent flows : Real-time detection of violent crowd behavior, in CVPR workshops, 2012, pp. 1-6
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Reconnaissance de scenes de violence

Visualisation du résumé 2D

e Utilisation de vidéos en niveaux de gris

e Quantification des valeurs avec k-Moyenne : k = 4

= Composition des résumés TS,
B Stabilité Max
M Nb changements
M Début de la Stab. Max

TStemp Tsspano TSspatio —temp

Vidéo violente
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Reconnaissance de scénes de violence | Université

de Paris

Classification des vidéos

e Modele : SQUEEZENET (IANDOLA et al., 2016)

Movies Hockey Crowd

k C téristi RWF2000
quanti aracteristique fights  fights Violence

TS 82.5 97.5 886 80.0
4 TStemp 82.7 97.5  89.9 83.3
TSepatio 81.5 97.5 882 80.8
TSspatio—temp 81.7 97.5 911 84.5

M. Chelali — Prise en compte de I'information spatiale et temporelle pour I'analyse de séquences d'images 23



Reconnaissance de scenes de violence

Classification des vidéos

e Modele : SQUEEZENET (IANDOLA et al., 2016)

Movies Hockey Crowd

k C téristi RWF2000
quanti aracteristique fights  fights Violence

TS 825 97.5 886 80.0
4 TStemp 82.7 97.5  89.9 83.3
TSspatio 815 97.5 882 80.8
TSspatio—temp 81.7 97.5 911 84.5
Accuracy
4 3 2 1

TSspatio 22 L8150 TS patio — temp
%7 gm0

10750 TS0
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Reconnaissance de scénes de violence | Université

de Paris

Classification des vidéos

e Modele : SQUEEZENET (IANDOLA et al., 2016)

Movies Hockey Crowd RWE2000 Movies Hockey  Crowd

Kquanti Caractéristique  RWF2000 Méthode fights  fights Violence

fights  fights Violence

CNN 3D
s 825 7.5 886 800 Temp. Seg. Nets (W 1., 2016) 81 92 o1 81
‘emp. Seg. Nets (WANG et al., 5 4. 5 5
4 TStemp 82.7 97.5 89.9 83.3 13D (CARREIRA et ZISSERMAN, 2017) 83.4 958  93.4 83.4
TSspatio 8L5 97.5 882 80.8 Represent. flow (WANG et al., 2017) 853 973 025 859
TSspatio—temp 81.7 97.5 91.1 84.5 Flow Gated Net (CHENG, Cal et L1, 2020)  87.3 n/a  98.0 88.8
ECO (ZOLFAGHARI, SINGH et BROX, 2018)  83.7 963 040 847
Nuage de points
A PointNet++ (Qi et al., 2017) 782 892 897 892
ceuracy PointConv (WU, Qi et L1, 2019) 768 913 897 892
4 ) 3 ) 2 ) ! DGCNN (WANG et al., 2019) 806 926 902  87.4

SPIL (Su et al., 2020) 893 985 968 945
TSspatio 22 L8150 TS patio — temp
%7 gm0 15750 Tgromn
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Reconnaissance de scénes de violence | Université

de Paris

Classification des vidéos

e Modele : SQUEEZENET (IANDOLA et al., 2016)

e Movies Hocke Crowd . Movies Hockey Crowd
Kquanti Caractéristique  RWF2000 fights  fig htsy Violence Méthode RWF2000 fights  fights Violence
CNN 3D
™ 825 97.5 88.6 80.0 Temp. Seg. Nets (WANG et al., 2016) 815 942 915  8L5
4 TStemp 2.7 97.5 899 833 13D (CARREIRA et ZISSERMAN, 2017) 834 958 934 834
TSspatio 8L5 97.5 882 80.8 Represent. flow (WANG et al., 2017) 853 973 025 859
TSspatio—temp 81.7 97.5 91.1 84.5 Flow Gated Net (CHENG, Cal et L1, 2020)  87.3 n/a  98.0 88.8

ECO (ZOLFAGHARI, SINGH et BROX, 2018) 83.7 96.3 94.0 84.7

Nuage de points

A PointNet-++ (Q et al., 2017) 782 892 897 892
ceuracy PointConv (WU, Q1 et L1, 2019) 768 913 897 892
4 ) 3 ) 2 ) ! DGCNN (WANG et al., 2019) 80.6 926 902 874

SPIL (Su et al., 2020) 893 985 968 945
TSspatio 22 L8150 TS patio — temp
%7 gm0 15750 Tgromn

Accuracy
10 9 8 6 5 3 2 1
| I i L PR IR T i |
PaintNet+ L Lisoow gy
PointCony 222 2000 Flow Gated Network
Temporal Segment Networks 2220 | L 4B ECQo
DGCNN Lo 2120 TS spatio - temp
13D 82000 21500 Representation flow
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Reconnaissance de scénes de violence | Université

de Paris

Classification des vidéos

e Modele : SQUEEZENET (IANDOLA et al., 2016)

e Movies Hocke Crowd . Movies Hockey Crowd
Kquanti Caractéristique  RWF2000 fights  fig htsy Violence Méthode RWF2000 fights  fights Violence
CNN 3D
™ 825 97.5 88.6 80.0 Temp. Seg. Nets (WANG et al., 2016) 815 942 915  8L5
4 TStemp 2.7 97.5 899 833 13D (CARREIRA et ZISSERMAN, 2017) 834 958 934 834
TSspatio 8L5 97.5 882 80.8 Represent. flow (WANG et al., 2017) 853 973 025 859
TSspatio—temp 81.7 97.5 91.1 84.5 Flow Gated Net (CHENG, Cal et L1, 2020)  87.3 n/a  98.0 88.8

ECO (ZOLFAGHARI, SINGH et BROX, 2018) 83.7 96.3 94.0 84.7

Nuage de points

A PointNet-++ (Q et al., 2017) 782 892 897 892
ceuracy PointConv (WU, Q1 et L1, 2019) 768 913 897 892
4 ) 3 ) 2 ) ! DGCNN (WANG et al., 2019) 80.6 926 902 874

SPIL (Su et al., 2020) 893 985 968 945
TSspatio 22 L8150 TS patio — temp
%7 gm0 15750 Tgromn

Accuracy
10 9 8 6 5 3 2 1
| I I T PR IR T T I |
Temporal Segment Networks 2% L2000 gpy .
PointNet++ 2220 |ﬂ’ Flow Gated Network
PointConv 220 | L 4750 Flbow(TStemp)
DGCNN 6.7500 5.2500 ECO
13D 82520 50000 Representation flow
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Etude de la stabilité

Ce qu'il faut retenir

e Extraction de caractéristiques artisanales qui mesurent la stabilité temporelle

e Relaxation de |'égalité pour rendre ces caractéristiques spatio-temporelles

e Utilisation :

e Résumer une séquence temporelle d'images
o Classifier les données

Avantages et limites

e Facilité d'analyse des territoires urbains avec les données satellitaires
e Présente des limites en analyse de vidéos

e Déplacement des objets ou de la caméra

Code source : https://github.com/mchelali/TemporalStability
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https://github.com/mchelali/TemporalStability

Etude des variations des séquences
temporelles d’images




Motivations

Pourquoi les variations ?

RLE(p) 3 L
613] 3 caractéristiques

I: + @ - spatio-temporelles

_ Relaxation de stabilité
Pixel temporel spatiale / spatio-temporelle

Information spatiale tres limitée

Utilisation des réseaux de neurones convolutionnels
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Méthode proposée : Deep-STaR | Université

de Paris

DEEP-STAR : composée de deux étapes

Spatial s de
Passage au ;
Transformation N ; Glasso 1
I Classe 2
[ ClaseN |

STI STR . Classes
Données 3D Données 2D CNN thématiques

e Hors-ligne

e En-ligne

B Prise de

[ décision I

I Classe 2
B

N, STR . Classes
Données 2D ’ thématiques

Données 3D
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M

thode proposée : Deep-STaR

DEEP-STAR : composée de deux étapes

e Hors-ligne

5
/\N/ Q= Prise de

Spatial
Spatial P}LSSH}:‘;(! au décision

CNN
=

STT STR
Données 3D Données 2D

ransformation

Largeur
CNN

e En-ligne
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Université

de Paris

Classe 2

Classes
thématiques

27



Méthode proposée : Deep-STaR et

e Paris

DEEP-STAR : du 3D au STR
Stratégie :

e Observer la STI d'un point de vue intermédiaire

Pixel tcmp%

Courbe F

Pixel temporel
enrichi avec de l'information spatiale

Imamey

Largeur
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Méthode proposée : Deep-STaR et

e Paris

DEEP-STAR : du 3D au STR
Stratégie :

e Observer la STI d'un point de vue intermédiaire

e Représenter une STI par plusieurs représentations spatio-temporelles (STR)

Pixel tcmp%

Courbe F

Pixel temporel
enrichi avec de l'information spatiale

Imamey

Largeur

= Permet de traiter des images 2D (au lieu du cube 3D)
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Deep-STaR : étape hors-ligne

Représentation spatio-temporelle des séquences temporelles d'images

e Réduire la complexité de la structure des données : 2D+t a 2D

e Transformation de chaque image en un vecteur 1D

Probléme : Perte partielle de I'information spatiale

M. Chelali — Prise en compte de I'information spatiale et temporelle pour I'analyse de séquences d'images 29



Deep-STaR : étape hors-ligne

Représentation spatio-temporelle des séquences temporelles d'images

e Réduire la complexité de la structure des données : 2D+t a 2D

e Transformation de chaque image en un vecteur 1D
Probléme : Perte partielle de I'information spatiale

= Courbes globales ou courbes remplissant I'espace

]

(a) Rspake (b) Repirar (¢) Rpipert (25 et 3°™ ordres)
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