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Département Multim´edia
Institut Eurécom
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Résumé

Ce papier pŕesente les premiers résultats obtenus par
notre ḿethode de classification sémantique des macro-
blocs mpeg. Ces travaux sont motivés par la ŕecente in-
troduction dans la śerie de conf́erences TREC d’une tâche
dont l’objectif est de d́etecter les śemantiques pŕesentes
dans des plans vid́eos. Pour atteindre ce but, nous propo-
sons une ḿethode de classification qui opère directement
dans le domaine compressé sur l’information fournie par
les macro-blocs. Conscient des limitations imposées sur
la précision du traitement des images, cette approche per-
met d’́eviter l’étape fastidieuse de la décompression du flux
Mpeg. Dans ce cadre, notre objectif est d’évaluer la clas-
sification śemantique obtenuèa partir d’une approche di-
recte qui sera le point de départ de ḿethodes pluśevolúees.

Mots clefs

Classification s´emantique, Mixture de Gaussiennes, Trans-
formée DCT.

1 Introduction
L’importante quantit´e d’information visuelle, fournie aussi
bien par les vid´eos que les images fixes, n´ecessite des ou-
tils fiables et efficaces d’indexation et de navigation [1, 2].
L’institut américain des standards et technologies (NIST)
finance une s´erie de conf´erences, TREC vid´eo 20021, pour
promouvoir le développement des m´ethodes de recherche
par le contenu dans des bases de donn´ees vidéo. Notre tra-
vail se place dans ce contexte, et nos recherches se fo-
calisent sur l’extraction de caract´eristiques s´emantiques ;
les plans d’une vid´eo doivent être classifi´es selon les
catégories suivantes :sc̀ene int́erieure, sc̀ene ext́erieure,
paysage urbain, paysage rural, texte, visageou groupe de
personnes.
Dans un premier temps le contenu doit ˆetre analys´e, afin
d’extraire des caract´eristiques pertinentes. Cette op´eration
est particulièrement fastidieuse, surtout lorsqu’une base de

1TREC est une s´erie de conf´erences destin´ees à promouvoir le
développement des techniques de recherche de l’information `a partir de
grandes quantit´es de donn´ees.
Voir http ://www-nlpir.nist.gov/projects/t2002v/t2002v.html

données compl`ete doitêtre traitée. L’analyse fiable de l’in-
formation dans le domaine compress´e se révèle donc fort
intéressante. De nombreux travaux ont ´eté conduits dans le
domaine de la segmentation de l’image et de la vid´eo, ce-
pendant peu de chercheurs ont ´etudié la tâche particuli`ere
de la segmentation en objets ou r´egionssansdécodage
complet [3, 4, 5, 6].
Dans ce papier, nous proposons d’extraire les ca-
ractéristiques s´emantiques d’une s´equence vid´eo en clas-
sifiant les macro-blocs DCT de taille 16 par 16 pixels com-
posant une image. Nous avons dissoci´e, dans l’ensemble
proposé par TREC, la s´emantique ´etendue pr´esente au ni-
veau de l’image commescène int́erieure, sc̀ene ext́erieure,
paysage urbain, paysage rural, groupe de personnesde
la sémantique ´elémentaire pr´esente au niveau de la r´egion
commetexte, visage. Nous allons ´etudier la capacit´e des
macro-blocs `a fournir une information s´emantique fiable,
en particulier nous verrons comment de nouveaux concepts
élémentaires commeverdure, ciel, eau, b̂atimentseront in-
troduits pour d´ecrire correctement la s´emantique ´etendue.
La prochaine section d´etaille le procédé de classification
retenu. Ensuite nous donnerons les r´esultats obtenus par
la classification sur les deux types de s´emantiques. Enfin,
nous conclurons sur une critique des r´esultats et les futurs
travaux dans la derni`ere section.

2 La Classification des Macro-blocs
Trois étapes majeures interviennent dans les proc´edés
de classification. D’une part l’extraction des vecteurs
décrivant l’information, ensuite la mod´elisation des classes
avec l’estimation des param`etres introduits et enfin la clas-
sification selon des r`egles de d´ecision appropri´ees. Dans
notre approche, nous ´etudions uniquement les images intra-
codées dont les macro-blocs sont repr´esentés par leurs
384 coefficients DCT (format d’image 4 :2 :0) mis sous
la forme d’un vecteur tel que les basses fr´equences soient
dans les premiers ´eléments et les hautes fr´equence dans les
derniers. Notons que les premiers coefficients DCT sont
alors les plus importants (moindre sensibilit´e visuelle, ro-
bustesse au bruit) et la dimension du vecteur caract´eristique
peut alors ˆetre simplement r´eduite par troncation.
Nous supposons que la distribution des macro-blocs au sein



d’une classe peut ˆetre décrite par un mod`ele de mixture et
en particulier des mixtures de Gaussiennes [7, 8, 9, 10].
Les Gaussiennes permettent de capturer les traits princi-
paux des macro-blocs, mais ´egalement leur ´evolution due
au mouvement aussi bien qu’au changement de luminosit´e.
De plus dans [11], E.Y. Lam and J.W. Goodman ont prouv´e
que la distribution des coefficients DCT peut ˆetre correcte-
ment approxim´ee par une Gaussiennelorsque la variance
est constante; dans notre situation, l’utilisation de mixtures
permet de s’´ecarter légèrement de cette hypoth`ese. La den-
sitée de probabilit´e conditionnelle d’un vecteur X sachant
�� peut donc ˆetre formulée comme suit :
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Les param`etres des GMM�� � �� et�� sont estim´es en utili-
sant l’algorithme classique Expectation-Maximization [12]
qui est initialisé par un algorithme de type k-means. Mal-
heureusement le rang de la matrice de l’ensemble d’entrai-
nement est moindre que la dimension de l’espace, abou-
tissant à une matrice de covariance�� non définie po-
sitive. Pouréviter de rencontrer cette situation, un bruit
blanc est ajout´e aux donn´ees. Nous consid´eronségalement
dans les exp´eriences que les composantes des vecteurs ca-
ractéristiques sont ind´ependantes, ainsi�� est une matrice
diagonale estim´ee avec plus de fiabilit´e. Finalement, le
choix du nombre de mixtures est simplement obtenu en
analysant l’évolution de la vraisemblance de l’ensemble
de test durant la phase d’apprentissage pour plusieurs
nombres de mixtures.
Étant donn´e un macro-bloc, le maximum a posteriori
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nous donne une estimation de la classe auquel il appar-
tient. La probabilité a posteriori peut ˆetre développée de
la manière suivante en utilisant l’´egalité de Bayes :
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puisque nous supposons les classes et les vecteurs dis-
tribuésuniformément.
Toutefois, l’ensemble des classes retenues ne forme pas
une partition et certains vecteurs peuvent n’appartenir `a au-
cune classe. Pour cela un seuil minimum��� est fixé
pour le log de vraisemblance de chaque classe�. Il est
choisi sur l’ensemble d’entraˆınement de tel fac¸on que seuls
10% des vecteurs soient non classifi´es. Le seuil choisi
de manière heuristique fait l’objet d’un compromis entre
précision et performance. Pour finir, la r`egle de d´ecision
s’écrit :
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3 Expériences et Résultats
L’ensemble des exp´eriences qui suivent, est destin´e à
étudier l’adéquation des macro-blocs de taille 16x16 pixels
à fournir une information s´emantique `a deux différents ni-
veaux. Pour cela les concepts de vid´eo TREC ont ´eté re-
tenus :sc̀ene int́erieure, sc̀ene ext́erieure, paysage urbain,
paysage rural, texte, visageougroupe de personnes.
Dans un premier temps, l’´etude sera men´ee sur des
concepts `a l’échelle de l’image ; ensuite nous ´etudierons
les concepts ´elémentaires, c’est `a dire pertinent `a l’échelle
du macro-bloc. Dans ce dernier cas nous introduirons des
concepts suppl´ementaires qui permettront d’induire ceux `a
l’ échelle de l’image. Les exp´eriences ont ´eté conduites sur
les 2000 premi`eres images intra-cod´ees du documentaire
“Histoire d’Eau” 2 que nous avons manuellement annot´ees
pourévaluer notre m´ethode.

Modèles Visage Personnes Ext. Int. Autre

Visage 64.53 15.20 4.38 14.04 1.87

Visage 64.01 15.74 4.44 14.09 1.72

Gens 28.25 46.03 7.69 16.63 1.40

Gens 28.57 44.07 8.04 17.50 1.81

Ext. 18.95 12.05 52.41 14.31 2.28

Ext. 18.72 12.70 52.36 13.91 2.31

Int. 30.73 26.08 10.56 31.24 1.39

Int. 31.95 25.89 10.51 30.09 1.56

Tableau 1 –Taux de reconnaissance au niveau de l’image.
Les colonnes correspondent aux classes et les lignes aux ensembles d’en-

traı̂nement et de test.

Modèles Pays. rural Pays. urbain Autre Ext. Autre

Pays. rural 72.78 13.80 11.67 1.75

Pays. rural 71.95 13.87 12.58 1.60

Pays. urbain 10.83 81.49 7.37 0.31

Pays. urbain 10.99 81.16 7.51 0.35

Tableau 2 –Taux de reconnaissance au niveau de l’image.
Les colonnes correspondent aux classes et les lignes aux ensembles d’en-

traı̂nement et de test.

Nous supposons que les images formant un plan d’une
séquence vid´eo, sont qualifi´ees par un unique concept et
que les macro-blocs correspondant contiennent cette in-
formation. Une premi`ere classification permet d’´etablir la
distinction entresc̀ene int́erieure, sc̀ene ext́erieure, groupe
de personnesou visage (portrait), ensuite les macro-
blocs composants lessc̀enes ext́erieuressontétudiées plus
précisément et s´eparées dans les cat´egoriespaysage ur-
bain, paysage ruralou autre. Les tableaux 1 et 2 four-
nissent les r´esultats obtenus et comme attendu ils sont mi-
tigés. Même si les mixtures de Gaussiennes approximent
correctement la distribution des macro-blocs d’une classe
comme illustré par la figure 1, les variances associ´ees aux

2Document issu des archives de l’Institut National de l’Audiovisuel



coefficients DC sont tr`esélevées. La r´epartition des macro-
blocs est donc tr`es hétérogène et non adapt´eeà la classifi-
cation.
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(a) Comparaison de la distribution des premiers
coefficients DCT.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

S
ta

nd
ar

d 
de

vi
at

io
n

mixtures

Y1
Y2
Y3
Y4
U
V

(b) Variance des coefficients DCT pour chaque
mixture.

Figure 1 –Estimation des param̀etres de la classe scène
ext́erieure

Puisque les macro-blocs ne peuvent pas convenablement
exprimer un concept au niveau de l’image, l’id´ee naturelle
fut de décrire ces derniers par de nouveaux concepts en for-
mant une hi´erarchie simple. Les conceptseau, b̂atiment,
verdure, for̂et et ciel ont donc été introduits pour ca-
ractériser lespaysages rurauxet urbains. Le tableau 3
illustre les résultats de cette nouvelle classification.
Les résultats sont bien plus satisfaisants avec une grande
partie des classes atteignant un taux de reconnaissance de
90%. Les mixtures de Gaussiennes sont donc bien adapt´ees
à ce problème, comme le montre la comparaison des distri-
butions réelles et estim´ees ainsi que quelques valeurs de la
matrice de covariance dans la figure 2.
Nous avons introduit de mani`ere heuristique des concepts
élémentaires qui sont identifiables dans un macro-bloc.
Mais comme le montre le tableau 4, les relations entre ces
concepts et ceux de plus haut niveau ne sont pas triviales
[13].
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(a) Comparaison de la distribution des premiers
coefficients DCT.
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(b) Variance des coefficients DCT pour chaque
mixture.

Figure 2 –Estimation des param̀etres de la classe visages

Modèles Eau Ciel Bâtiment Verdure Forˆet Autre

Scène Ext. 16.28 6.39 25.58 1.35 6.40 44.01
Scène Int. 27.07 2.47 43.41 5.00 6.83 15.22

Modèles Eau Ciel Bâtiment Verdure Forˆet Autre

Pays. urbain 17.26 12.53 48.05 0.24 11.50 10.44
Pays. rurale 25.52 16.93 21.85 9.20 18.00 8.49

Tableau 4 –Composition des images.Les lignes correspondent

aux classes et les colonnes aux ensembles d’entraˆınement et de test.

4 Conclusion
Les résultats pr´esentés montrent la difficult´e d’obtenir
une classification directe au niveau de l’image avec le
vecteur caract´eristique décrit. Toutefois une classification
prometteuse a ´eté obtenue au niveau de la r´egion. Les
expériences devront ˆetre approfondies, notamment en ex-
plorant d’autres concepts sur diff´erentes s´equences. Nous
projetons également de construire automatiquement la
hiérarchie, cela permettra de r´eduire consid´erablement la
tâche d’annotation manuelle particuli`erement fastidieuse,
tout en se plac¸ant dans un cadre probabilistique complet.



Modèles Visage Texte Eau Ciel Bˆatiment Verdure Forˆet Autre

Visage 95.60 1.00 0.13 0.00 1.67 1.20 0.40 0.00

Visage 95.07 1.07 0.40 0.00 1.80 1.40 0.27 0.00

Texte 3.18 90.78 1.24 0.08 3.18 0.00 0.77 0.77

Texte 1.94 90.08 1.63 0.00 3.95 0.00 0.54 1.86

Eau 0.20 0.07 94.87 1.53 0.67 0.00 2.67 0.00

Eau 0.53 0.00 94.60 1.53 0.73 0.00 2.60 0.00

Ciel 0.00 0.07 0.53 99.40 0.00 0.00 0.00 0.00

Ciel 0.00 0.40 0.67 98.93 0.00 0.00 0.00 0.00

Bâtiment 6.07 1.40 12.07 0.27 75.18 0.07 4.87 0.07

Bâtiment 7.81 2.74 13.34 0.20 68.58 0.00 7.27 0.07

Verdure 0.50 0.00 0.00 0.00 0.00 99.50 0.00 0.00

Verdure 1.49 0.00 0.00 0.00 0.00 98.51 0.00 0.00

Forêt 6.40 0.58 5.81 0.00 7.27 0.58 79.36 0.00

Forêt 7.56 1.45 9.01 0.00 8.14 1.16 72.67 0.00

Tableau 3 –Taux de reconnaissance au niveau de la région.Les colonnes correspondent aux classes et les lignes aux ensembles d’en-

traı̂nement et de test.

Concepts Nb de Mix. Taille entraˆınement Taille test

Visage 10 1500 1500
Texte 14 1250 1250
Eau 14 150 1500
Ciel 12 1500 1500
Bâtiment 14 1500 1500
Verdure 8 600 600
Forêt 6 350 350

Viage (portrait) 20 10000 10000
Gens 20 9500 9500
Scǹe extèrieurs 20 10000 10000
Scène intèrieure 20 10000 10000
Paysage urbain 20 6000 6000
Paysage rural 20 9500 9500

Tableau 5 –Conditions de classification.

Ce travail aété réalisé dans le cadre du projet europ´een
SPATION.
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