Classification Semantique des M acro-Blocs M peg dans |le Domaine Compresse.

F. Souvannavong

B.

Merialdo B. Huet

Département Multiradia
Institut Eugcom
2229 route des @tes, 06904 Sophia-Antipolis FRANCE

{souvanna, neri al do,

Résumeée

Ce papier pésente les premiersésultats obtenus par
notre nethode de classificationémantique des macro-
blocs mpeg. Ces travaux sont mésvpar la €&cente in-
troduction dans la érie de corérences TREC d'unéthe
dont I'objectif est de dtecter les 8mantiques [Fsentes
dans des plans vibs. Pour atteindre ce but, nous propo-
sons une rathode de classification qui épe directement
dans le domaine compressur l'information fournie par
les macro-blocs. Conscient des limitations impes sur
la précision du traitement des images, cette approche per-
met d@éviter I'étape fastidieuse de l&édompression du flux
Mpeg. Dans ce cadre, notre objectif esédaluer la clas-
sification €mantique obtenua partir d'une approche di-
recte qui sera le point degpart de néthodes plugvoliees.

Motsclefs

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

1 Introduction

Limportante quanti#’d’information visuelle, fournie aussi
bien par les vidds que les images fixexagssite des ou-
tils fiables et efficaces d’indexation et de navigation [1, 2].
Linstitut américain des standards et technologies (NIST)
finance uneaie de condrences, TREC vieth 2002¢, pour
promouvoir le @veloppement des ettiodes de recherche
par le contenu dans des bases de @esrviato. Notre tra-
vail se place dans ce contexte, et nos recherches se fo-
calisent sur I'extraction de caracistiques efmantiques;
les plans d'une vidd doiventetre classifés selon les
caigories suivantes scene inérieure, séne extrieure,
paysage urbain, paysage rural, texte, visagegroupe de
personnes

Dans un premier temps le contenu deiite” analys; afin
d’extraire des caraetistiques pertinentes. Cetteespfion

est particulerement fastidieuse, surtout lorsqu’une base de

ITREC est une aie de conéfences desta€s a promouvoir le
développement des techniques de recherche de l'informatipartir de
grandes quangs de doneés.

Voir http ://www-nlpir.nist.gov/projects/t2002v/t2002v.html
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donrées compdte doitétre trai€e. L'analyse fiable de I'in-
formation dans le domaine compressg gvele donc fort
intéressante. De nombreux travaux et conduits dans le
domaine de la segmentation de I'image et de l®woice-
pendant peu de chercheurs eittidg la @iche particugre

de la segmentation en objets oegidnssansdécodage
complet[3, 4, 5, 6].

Dans ce papier, nous proposons d'extraire les ca-
rac@ristiques smantiques d'uneesjuence vido en clas-
sifiant les macro-blocs DCT de taille 16 par 16 pixels com-
posant une image. Nous avons dissepdans I'ensemble
propo€ par TREC, laemantiqueetendue méente au ni-
veau de I'image commscene inérieure, séne exérieure,
paysage urbain, paysage rural, groupe de persontes
la £mantiqueslémentaire pr&ente au niveau de lagion
commetexte, visageNous allonsetudier la capaci'des
macro-blocsa fournir une informationerhantique fiable,
en particulier nous verrons comment de nouveaux concepts
élémentaires commeerdure, ciel, eau, atimentseront in-
troduits pour @crire correctement leegiantiqueetendue.

La prochaine sectionedaille le proed de classification
retenu. Ensuite nous donnerons lesultats obtenus par
la classification sur les deux types dmsntiques. Enfin,
nous conclurons sur une critique desultats et les futurs
travaux dans la derere section.

2 LacClassification des M acro-blocs

Trois étapes majeures interviennent dans les guég”
de classification. D’'une part I'extraction des vecteurs
décrivant I'information, ensuite la metisation des classes
avec I'estimation des paratres introduits et enfin la clas-
sification selon desegles de dcision appropgés. Dans
notre approche, nowttidions uniquementles images intra-
cocBes dont les macro-blocs sont repeh¢s par leurs
384 coefficients DCT (format d’image 4 :2:0) mis sous
la forme d’un vecteur tel que les basse=ginences soient
dans les premieméments et les hauteefilience dans les
derniers. Notons que les premiers coefficients DCT sont
alors les plus importants (moindre sensikilitisuelle, ro-
bustesse au bruit) et la dimension du vecteur caretijue
peut alorsetre simplementaduite par troncation.

Nous supposons que la distribution des macro-blocs au sein



d’'une classe peuwdtfe dEcrite par un moele 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, maégalement leuevolution due

au mouvementaussi bien qu’au changement de lumaosit”
De plus dans [11], E.Y. Lam and J.W. Goodman ont peouv’
que la distribution des coefficients DCT petite correcte-
ment approxireé par une Gaussient@sque la variance
est constantedans notre situation, I'utilisation de mixtures
permet de ®carter&gerement de cette hypatké. La den-
sitée de probabilé’conditionnelle d'un vecteur X sachant
®; peut donetre formuEe comme suit :

PourX € C;, P(X | ®;) = Y a;p;(X)
J

ola; € R, ®; = (uj,05) etp;(X) ~ N(uj,05)

Les parareires des GMMy;, 11; eto; sont estines en utili-

sant I'algorithme classique Expectation-Maximization [12]
qui est initiali€ par un algorithme de type k-means. Mal-
heureusement le rang de la matrice de I'ensemble d’entrai-
nement est moindre que la dimension de I'espace, abou-
tissanta une matrice de covarianeg non dfinie po-
sitive. Pouréeviter de rencontrer cette situation, un bruit
blanc est ajowt’aux doneés. Nous consatonsegalement
dans les exg@riences que les composantes des vecteurs ca-
rac@ristiques sont ingendantes, ainsi; est une matrice
diagonale estimé avec plus de fiabiét” Finalement, le
choix du nombre de mixtures est simplement obtenu en
analysant Evolution de la vraisemblance de I'ensemble
de test durant la phase d’apprentissage pour plusieurs
nombres de mixtures.

Etant done’un macro-bloc, le maximum a posteriori

C = argmax P(®; | X)
(2

nous donne une estimation de la classe auquel il appar-
tient. La probabili¢" a posteriori peuette dvelopge de

la mangre suivante en utilisantdfjali€ de Bayes :
_P(X|®)P(®)

finalement,
P(®; | X) x P(X | &)

3 Expériences et Résultats

L'ensemble des exgiences qui suivent, est desid
étudier 'adgquation des macro-blocs de taille 16x16 pixels
a fournir une informationeshantiquea'deux difErents ni-
veaux. Pour cela les concepts deaddTREC onteté re-
tenus :seene inérieure, séne extrieure, paysage urbain,
paysage rural, texte, visagel groupe de personnes

Dans un premier temps, eftde sera me® sur des
conceptsa’l’echelle de I'image; ensuite noasudierons
les conceptelémentaires, c'est dire pertinenail'echelle
du macro-bloc. Dans ce dernier cas nous introduirons des
concepts supplhentaires qui permettront d’'induire ceax
I"echelle de I'image. Les erpiences onet conduites sur
les 2000 prengres images intra-ceés du documentaire
“Histoire d’Eau”? que nous avons manuellement arest’
pourévaluer notre rathode.

Modéles | 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 hiveau de #ge.
Les colonnes correspondent aux classes et les lignes aux ensembles d’en-
trainement et de test.

Modeles | 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 #ge.
Les colonnes correspondent aux classes et les lignes aux ensembles d’en-
trainement et de test.

Nous supposons que les images formant un plan d’'une
sequence vidod, sont qualiBes par un unique concept et

puisque nous supposons les classes et les vecteurs dIS'que les macro-blocs correspondant contiennent cette in-

tribuésuniformément

Toutefois, I'ensemble des classes retenues ne forme pas

une partition et certains vecteurs peuvent n'apparteaur-
cune classe. Pour cela un seuil minimunam; est fixg
pour le log de vraisemblance de chaque claissi est
choisi sur I'ensemble d’entnaément de tel faan que seuls
10% des vecteurs soient non clagsfi'Le seuil choisi
de manére heuristique fait I'objet d’'un compromis entre
précision et performance. Pour finir, lagle de @cision
s'écrit :

N

€ = argmax{P(X | &;) | ~log(P(X | &)) <mb;}

formation. Une prendgre classification permetetablir la
distinction entrescene inerieure, s€ne exérieure, groupe

de personnesou visage (portrait) ensuite les macro-
blocs composants lexenes exé@rieuressontétudées plus
précigment et epages dans les aagoriespaysage ur-
bain, paysage rurabu autre Les tableaux 1 et 2 four-
nissent leseSultats obtenus et comme attendu ils sont mi-
tigés. Méme si les mixtures de Gaussiennes approximent
correctement la distribution des macro-blocs d'une classe
comme illuste par la figure 1, les variances ass®s ‘aux

2Document issu des archives de I'Institut National de I’Audiovisuel



coefficients DC sont &s€leees. Laepartition des macro-

blocs est donc &s léttrogne et non adap€a la classifi-
cation. 5 ﬂ
A i
1st est 2nd est
> (a) Comparaison de la distribution des premiers
coefficients DCT.
1st est * 2nd - est
(a) Comparaison de la distribution des premiers wol
coefficients DCT.
700
2500 - +\;4 fé 4000
’ 1000 [ 77;' 774‘1/
(b) Variance des coefficients DCT pour chaque
| Ké S S . mixture.
. - Figure 2 —Estimation des paragtres de la classe visages
(b) Variance des coefficients DCT pour chaque 9 P 9
mixture.
Modéles | Eau Ciel Bitiment \Verdure Faf Autre
) ) ) . . Scne Ext. | 16.28  6.39 25.58 1.35 6.40 44.01
Figure 1 —Estimation des paragtres de la classe soe Scenelnt. | 27.07 247 4341 500 683 1522
exérieure
Modeles | Eau Ciel Bitiment Verdure Faf  Autre
Puisque les macro-blocs ne peuvent pas convenablement _Pays.urbain] 17.26 1253  48.05 024 1150 1044
Pays. rurale | 25.52 16.93 21.85 9.20 18.00 8.49

exprimer un concept au niveau de I'image, &elhaturelle

fut de dEcrire ces derniers par de nouveaux concepts en for-
mant une herarchie simple. Les conceptgu, katiment,
verdure, foet et ciel ont donc€® introduits pour ca-
racEriser lespaysages rurauet urbains Le tableau 3
illustre les Esultats de cette nouvelle classification. 4 Conclusion

Les ®Bsultats sont bien plus satisfaisants avec une grande

partie des classes atteignant un taux de reconnaissance delLes ®sultats peSengés montrent la difficuét” d’obtenir
90%. Les mixtures de Gaussiennes sontdonc bieneespt” une classification directe au niveau de I'image avec le
a ce probéme, comme le montre la comparaison des distri- vecteur caraeffistique @crit. Toutefois une classification
butions Eelles et estimés ainsi que quelques valeurs de la  prometteuse a&tt obtenue au niveau de lagion. Les
matrice de covariance dans la figure 2. expériences devrorgtfe approfondies, notamment en ex-
Nous avons introduit de maame heuristique des concepts  plorant d’autres concepts sur @fEntes squences. Nous
éléementaires qui sont identifiables dans un macro-bloc. projetons egalement de construire automatiquement la
Mais comme le montre le tableau 4, les relations entre ces hiérarchie, cela permettra deduire considfablement la
concepts et ceux de plus haut niveau ne sont pas triviales tache d’annotation manuelle parti@igment fastidieuse,
[13]. tout en se plagant dans un cadre probabilistique complet.

Tableau 4 -Composition des imageises lignes correspondent
aux classes et les colonnes aux ensembles diertréént et de test.



Modéles | Visage Texte Eau Ciel &iment  Verdure Fat 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
Batiment 6.07 1.40 12.07 0.27 75.18 0.07 4.87 0.07
Batiment 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
Forét 6.40 0.58 5.81 0.00 7.27 0.58  79.36 0.00
Forét 7.56 1.45 9.01 0.00 8.14 1.16 72.67 0.00

Tableau 3 —Taux de reconnaissance au niveau de &mgion. Les colonnes correspondent aux classes et les lignes aux ensembles d’en-

trailnement et de test.

Concepts | Nbde Mix. | Taille entrahement | Taille test
Visage 10 1500 1500
Texte 14 1250 1250
Eau 14 150 1500
Ciel 12 1500 1500
Batiment 14 1500 1500
Verdure 8 600 600
Forét 6 350 350
Viage (portrait) 20 10000 10000
Gens 20 9500 9500
Saie exerieurs 20 10000 10000
Scene inerieure 20 10000 10000
Paysage urbain 20 6000 6000
Paysage rural 20 9500 9500

Tableau 5 -Conditions de classification.

Ce travail aeté réali® dans le cadre du projet euss
SPATION.
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