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R�esum�e

Les techniques de classi�cation statistiques
connaissent actuellement un int �erêt croissant
dans la communaut�e de recherche d'image par le
contenu (CBIR). Nous comparons dans cet article
une m�ethode par discrimination (SVM) avec une
m�ethode par mod�elisation (M�elangede Gaussiennes),
reconnues comme �etant parmi les meilleures tech-
niques de classi�cation. Ces deux approches ont �et�e
adapt�ees au contexte du CBIR. Les avantages de
chacuned'entre elles ont �et�e d�egag�es �a l'issue de tests
men�essur les 500 imagesde la baseg�en�eraliste ANN.

Mots Clef

Recherche d'images par le Contenu, SVM, M�elange
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In tro duction

A la di� �erence des premiers syst�emes de reconnais-
sancedesformes�elabor�esdanslesann�ees70-80o�u l'on
recherchait le "tout automatique", les syst�emesplus
r�ecents font appel �a l'utilisateur pour guider, a�ner
la recherche. C'est notamment le casdans le domaine
de la recherche d'images par le contenu (CBIR ) o�u
l'utilisateur est bien souvent int�egr�e dans le syst�eme
[8] dans une phasedite de "b ouclagede pertinence".
Lors de ce bouclage, l'utilisateur donne son avis sur
les imagesa�c h�ees�a l' �ecranpar le syst�eme.Di� �erents
moyens d'in teraction avec l'utilisateur ont �et�e pro-
pos�es : d�eplacement des imagettes sur l' �ecran a�n
de rapprocher les images similaires, classement des
imagesde la plus pertinente �a la moins pertinente, etc.
Le type d'annotation d�epend aussi de la nature de la
reqûete (image(s), croquis, descriptif ...) et du type
de recherche e�ectu �ee(recherche d'une seuleimageou
d'une cat�egoried'images).
Nous noussituons danscet article dans le casde la re-
cherche de cat�egorie�a partir d'une reqûete constitu�ee

d'une image fournie par l'utilisateur. L'annotation
peut alors être une simple annotation desimages"p er-
tinentes", c'est-�a-dire appartenant �a la cat�egorie re-
cherch�ee,peut comporter desannotations positiveset
n�egativesselonque l'image appartient ou n'appartient
pas �a la cat�egorie,mais elle peut être plus �elabor�eeet
demander �a l'utilisateur de positionner un curseur ou
de donner une note selonque l'image correspond plus
ou moins �a sa demande.Ce dernier cas est di�cile �a
g�erer, car l'utilisateur n'est souvent pas "stable" dans
cesjugements ; il juge de mani�ererelative, par rapport
aux autres imagespr�esent�eeset peut �evoluer au �l des
bouclages.L'in teraction que nous avons employ�eeest
donc une simple annotation desimagespr�esent�eespar
le syst�eme,annotations qui peuvent être positivesou
n�egatives. L'utilisateur choisit �a chaque it �eration les
images qu'il souhaite annoter, certaines restant non
annot�ees.

L'ensemble des images annot�ees constitue ce que
l'on appelle en reconnaissancedes formes un en-
semble d'apprentissage et puisque l'on recherche des
cat�egoriesd'images,nous sommesdans le domaine de
la classi�cation supervis�ee, o�u les individus �a classer
sont les imageset o�u le nombre de classesest r�eduit �a
deux (la cat�egorierecherch�eeet son compl�ementaire).
Ce qui caract�erise les syst�emesde recherche d'images
avecbouclagede pertinenceest le fait quelesexemples
qui vont servir �a la fabrication desclassesne sont pas
disponibles d�es le d�ebut du processus.Ces exemples
arrivent au fur et �a mesuredes bouclages,l'ensemble
d'apprentissage se construit au �l des it �erations. De
plus, cet ensemble d�epend des it �erations pr�ec�edentes
de l'algorithme. En e�et, si l'on peut supposer que
l'utilisateur annotera toujours de la mêmefa�con (per-
tinente ou non pertinente) unemêmeimage,lesimages
pr�esentes dans l'ensemble d'apprentissage d�ependent
de l'a�c hage des r�esultats : ne peuvent être incluses
dans cet ensemble que les imagespr�esent�ees�a l'utili-



sateur pour annotation. Il s'agit donc d'apprentissage
actif.
Les m�ethodes r�ecentes de classi�cation bas�eessur les
Machines �a Vecteurs de Support (SVM ) e�ectuent
une classi�cation en deux classes,c'est pourquoi elles
semblent bien adapt�ees�a la construction de cat�egories
danslesbasesd'imagessur la basedesannotations des
utilisateurs. Le but de cet article est de comparer de
mani�ereobjective cette m�ethode �emergente �a un algo-
rithme plus �etabli bas�e sur l'estimation param�etrique
de densit�e dans le cadre de la recherche de cat�egories
d'images.
Un protocole tr �esstrict a �et�e mis en place pour com-
parer lesdeux m�ethodessur la mêmebased'imageset
avec les mêmessignatures.

1 Mac hines �a Vecteurs de Sup-
port

Les Machines �a Vecteurs de Support ont d�emontr �e
leurs capacit�es dans le domaine de la reconnaissance
de formes,et connaissent aujourd'hui un int�er̂et crois-
sant dansla communaut�e de recherche d'imagespar le
contenu [1, 4, 5].
Comme nous l'avons mentionn�e dans l'in tro duction,
lesSVM semblent être une bonnesolution pour discri-
miner lesannotations pertinentes desannotations non
pertinentes. Cependant, lorsque l'utilisateur n'o�re
que peu d'annotations, le resultat s'av�ere souvent in-
attendu. Cela s'explique par le fait que les SVM tra-
vaillent sur la fronti �ere qui s�epare les deux classes,
et qu'un miminum d'exemples est requis pour per-
mettre une bonnediscrimination, sachant qu'en CBIR
les images pertinentes n'ont pas forc�ement la même
importance que les imagesnon pertinentes.
Ceci nous am�ene�a une technique tr �esproche appel�ee
"SVM �a une classe"qui permet l'estimation de la den-
sit�e d'un ensemble de vecteurs. Ainsi, il est possible
d'avoir une estimation de la cat�egorie recherch�ee �a
l'aide uniquement d'annotations pertinentes. Substi-
tuer le cas �a une classeau cas �a deux classeslors des
premi�eresit �erations peut pallier en partie le manque
d'annotations au d�emarrage.

1.1 SVM �a deux classes

Soient (x i ) i 2 [0;n � 1] , x i 2 Rp les vecteurs (signatures)
repr�esentant les imagesannot�ees,et (yi ) i 2 [0;n � 1] , yi 2
f� 1; 1g leurs annotations respectives (1 = pertinent,
� 1 = non pertinent).
L'ob jectif est de trouver un hyperplan tel que tous les
�el�ements de même annotation soient du même côt�e.
Autrement dit, il faut trouver un vecteur w et un r�eel
b tel que :

yi (w :x i + b) > 0; 8i 2 [0; n � 1]

On peut donc prendre une fonction de d�ecision:

PSfrag replacements

w:x + b = 1

w:x + b = � 1

Fig. 1 { Marge desSVM

f (x) = signe(w:x + b)

telle que :

f (x i ) = signe(yi ); 8i 2 [0; n � 1]

Cette fonction de d�ecision �etant invariante par chan-
gement d'�echelle, on choisit de trouver l'hyperplan tel
que w:x + b = � 1 pour les �el�ements les plus proches
de la marge (cf �gure 1), ce qui revient �a minimiser
jjw jj2 tel que :

yi (w :x i + b) � 1; 8i 2 [0; n � 1]

En utilisant les Lagrangiens, le probl�eme revient �a
maximiser W sur � :

argmax W (� ) =
n � 1X

i =0

� i �
1
2

n � 1X

i;j =0

� i � j yi yj x i :x j (1)

avec :

n � 1X

i =0

� i yi = 0 et 8i 2 [0; n � 1] � i � 0

La fonction de d�ecisions'�ecrit alors :

f (x) = signe(
n � 1X

i =0

yi � i x:x i + b) (2)

Notons quesi l'on omet l'op�erateur signe dansla fonc-
tion de d�ecision,celanous donneune mesured'appar-
tenance�a la cat�egorierecherch�ee.

1.2 Noyau et cas non s�eparable
Cette premi�erem�ethode supposeque les donn�eessont
lin�eairement s�eparables.A�n d'assouplir la discrimi-
nation une marge souple peut être intro duite, en ac-
ceptant la mauvaiseclassi�cation de certains �el�ements.
Ceci revient �a majorer chacundes� i par uneconstante
C [6].



De plus, la s�eparation lin�eairen'est pasadapt�ee�a tous
les probl�emes,et il est souvent pr�ef�erabled'in tro duire
un noyau k(x; x0) qui remplacele produit scalairex:x0.
L'expressiondu probl�eme(1) et la fonction de d�ecision
(2) restent les mêmesmis �a part les remplacements
�evoqu�esci-dessus.

1.3 SVM �a une classe
Une m�ethode tr �esproche de celle �a deux classesper-
met d'estimer le support d'une distribution d'un en-
semble X = (x i ) i 2 [0;n � 1] de vecteursrepr�esentant une
classed'images[3], avecdepr�ef�erenceun noyau tel que
k(x; x) = 1.
Le probl�emepeut s'exprimer sousla forme suivante :

argmax W (� ) = 1
2

P n � 1
i;j =0 � i � j k(x i ; x j )

avec
P n � 1

i =0 � i = 1
et 8i 2 [0; n � 1] 0 � � i � C

La fonction de distribution est :

f (x) =
n � 1X

i =0

� i k(x; x i ) � b

telle que :
f (x) > 0 si x 2 X
f (x) < 0 sinon

1.4 Choix d'un noyau
No yaux classiques. On retrouve souvent dans la
litt �erature les noyaux suivants :

Polynomial k(x; y) = (x:y + c)d

Gaussien k(x; y) = e� k x � y k 2

2 � 2

Sigmoide k(x; y) = tanh(x:y + � )

Compte tenu de la complexit�edesclassesdansl'espace
desattributs (nombreux modesdispers�es),nousavons
fait le choix d'utiliser un noyau gaussien.
De plus, ce noyau o�re la possibilit�e de jouer sur la
distance d plac�eeen exponentielle :

k(x; y) = e� d ( x ; y ) 2

2 � 2

et le fait que chaquevecteur setrouve sur une sph�ere
(pour le cas �a une classe):

k(x; x) = 1

1.5 In teraction
Le classi�eur SVM �a deux classes(classedes images
pertinentes et classe des images non pertinentes)
est utilis �e pour d�eterminer l'appartenance de chaque
image �a la classerecherch�ee. L'ensemble utilis �e pour
entra �̂ner le classi�eur est form�e par les signatures
des images annot�ees.La distance �a la marge est en-
suite utilis �eepour mesurerle degr�e d'appartenancede

chaque image �a la classerecherch�ee.Les imagessont
tri �eespuis a�c h�eesseloncette mesure.
Dans le caso�u l'utilisateur n'a e�ectu �e qu'un seul type
d'annotation (uniquement pertinent par ex.), l'estima-
teur de densite SVM �a une classeest utilis �ee pour
mesurer l'appartenance de chaque image �a la classe
recherch�ee.

2 EMiner : les mo d�eles de
m�elange pour la fouille de
donn �ees

Une approche statistique souple, pour mod�eliser des
classesde formes complexes,est l'approche m�elange
de gaussiennes[10], qui consid�ereque les observations
(index desimages)de la classec sont issusd'une loi :

f c(x) = P(X = xjY = c) =
R cX

r =1

� cr Gcr (X ; � cr ; � cr )

avec
P

r � cr = 1 et Gcr une loi gaussiennede moyenne
� cr et de covariance � cr .
L'une des caract�eristiques de la recherche interactive
d'images est la raret�e des observations (images) an-
not�ees.L'approche m�elangene semble pasadapt�eecar
elle n�ecessitel'estimation de nombreux param�etres.
Estimer desnombreux param�etresen utilisant peu de
donn�eespeut ser�ev�eler impossibleou bien mener�a des
estimations tr �espeurobustes.Pour pallier ceprobl�eme
nous proposonsdeux solutions :
{ consid�erer des mod�eles de variance-covariances

simples. Cette solution permet de r�eduire
consid�erablement le nombre de param�etres �a
estimer;

{ utiliser l'ensemble des images(annot�eeset non an-
not�ees)de la basepour estimer les param�etres. Ce
type d'approche rentre dans le cadre de l'apprentis-
sagesemi-supervis�e [9].

Dans le cadre d'une approche semi-supervis�ee les pa-
ram�etresdesdensit�esde classessont estim�esen tiran t
parti de toutes les imagesde la base(de nombre N ),
c.�a.d. desimagesannot�eeset non annot�ees.Les signa-
tures desimagessont suppos�esg�en�er�espar un mod�ele
de m�elange �a R composantes. Par souci de simpli�-
cation des formules, nous noterons gr () les densit�es
descomposantes gaussiennes,qui ne sont pas les den-
sit�es de classes.La densit�e de probabilit �e du vecteur
x i s'�ecrit :

g(x i j� ) =
RX

r =1

� r gr (x i j� r ) (3)

avec � r , la proportion de la composante cr , (0 < � r <
1 et

P R
r =1 � r = 1) et � le vecteur de l'ensemble de

param�etres (� 1; :::; � R ; � 1; :::; � R ).
Pour permettre (1) la recherchedecat�egoriesmultimo-
daleset (2) la mod�elisation de la classeC2 desimages



non-pertinentes �egalement multi-mo dales,nous avons
choisi de mod�eliser les classesC1 (imagespertinentes)
et C2 (imagesnon pertinentes) par un m�elangede R1

et R2 composantes gaussiennesrespectivement. Il est
donc �evident que R = R1 + R2. La densit�e x i sera
�ecrite :

g(x i j� ) =
R 1X

r =1

� r gr (x i j� r )+
R 1 + R 2X

r = R 1 +1

� r gr (x i j� r )(4)

Lesannotations de l'utilisateur seront repr�esent�eespar
lesvecteursannotations ou �etiquettes zi 2 f 0; 1gR 1+ R 2

qui sont cod�escommesuit :
{ zi = (1; : : : ; 1

| {z }
R 1 fois

; 0; : : : ; 0
| {z }
R 2 fois

), pour x i annot�ee pertinente

c'est �a dire appartenant �a la classeC1,
{ zi = (0; : : : ; 0

| {z }
R 1 fois

; 1; : : : ; 1
| {z }
R 2 fois

), pour x i annot�ee non-

pertinente (appartenant �a la classeC2),
{ zi = ( 1; : : : ; 1

| {z }
R 1 + R 2 fois

) si x i est non annot�ee(classeincon-

nue).
La probabilit �ed'appartenance�a la classeC1 s'exprime
comme:

P(x i 2 C1 jx i ; zi ; � ) =
R 1X

r =1

p(r jx r ; zr ; � ) (5)

et celle de la classeC2 :

P(x i 2 C2 jx i ; zi ; � ) =
R 1 + R 2X

r = R 1 +1

p(r jx r ; zr ; � ) (6)

2.1 Estimation des param �etres du
m�elange

Dans le contexte de notre application [12], les pa-
ram�etres du mod�ele peuvent être estim�es en maximi-
sant la log-vraisemblance des param�etres connaissant
les index et les annotations. Cette maximisation, non-
triviale, peut être r�ealis�eeen utilisant l'algorithme EM
[11]. Les �etapes d'estimation (E) et de maximisation
(M) de chaqueit �eration q de l'algorithme sont les sui-
vantes :
{ Etape E : Pour chaque composante r et chaque

image x i , calculer

c(q)
ir = p(r jx i ; zi ; � (q) ) =

zir � (q)
r gr (x i j�

(q)
r )

P R
l=1 zil � (q)

l gl (x i j�
(q)
l )

{ Etape M : Calcul des nouveaux param�etres � (q+1)

qui maximise

Q(� j� (q) ) =
N � 1X

i =0

RX

r =1

c(q)
ir log � r gr (x i j� r ):

3 Exp �erimen tations
3.1 Proto cole d' �evaluation
Les tests sont e�ectu �es sur la base ANN compos�ee
d'environ 500 images partionn�ee en 11 cat�egoriesde
25 �a 50 images.Deux attributs sont calcul�es(Couleurs
Lab et Filtres de Gabor) pour former lesdistributions
repr�esentant chaque image [7].
Les performancesdes syst�emesd'apprentissage sont
mesur�ees�a l'aide de courbes de pr�ecision/rappel sur
une cat�egorierecherch�ee.Si on note A l'ensemble des
imagesappartenant �a la cat�egorie,et B l'ensemble des
imagesa�c h�eespar le syst�eme,on a :

Pr�ecision = jA \ B j
jB j

Rappel = jA \ B j
jA j

Le nombre d'images a�c h�ees par ordre d'apparte-
nance �a la cat�egorie cherch�ee varie de 1 �a N . A
chaquebouclagede pertinence, nous simulons l'anno-
tation de m = 5 images.Nous calculons un point de
pr�ecision/rappel moyen de la cat�egorie pour chaque
nombre d'images a�c h�eespar le syst�eme. Nous ob-
tenons ainsi une courbe de pr�ecision en fonction du
rappel pour une cat�egorie et un nombre d'it �eration
donn�es.Le Tableau1 d�ecrit plus en d�etail le protocole
d'�evaluation.

3.2 R�esultats
Param �etrage SVM. Le noyau utilis �e est un noyau
gaussiende distance L 2 sur des donn�eesnormalis�ees
(� = 1). Nous choisissonsla distance L 2 puisque elle
est tr �esproche de celleutilis �eepar EMiner. La norma-
lisation des distributions des imagesde la baseANN
est tr �es importante. Nous constatons que tout autre
choix de pond�eration des distributions induit une in-
stabilit �e dans les r�esultats.

Param �etrage EMiner. Lorsque l'utilisateur a
choisi son image reqûete, les param�etres des lois at-
tach�ees aux classesC1 et C2 sont estim�es en utili-
sant l'image reqûete commeseuleimage annot�eeper-
tinente. Toutes les autres images de la base restent
non annot�eesmais sont utilis �eesdansl'estimation. En-
suite, les probabilit �esconditionnelles d'appartenances
desimages�a la classedesimagespertinentes sont cal-
cul�eeset les meilleures imagesr�esultats sont a�c h�ees
�a l' �ecran par ordre d�ecroissant d'in t�er̂et au sens du
rapport desprobabilit �esconditionnelles :

f (x i ) =
P(x i 2 C1 jx i ; zi ; � )
P(x i 2 C2 jx i ; zi ; � )

L'utilisateur annote les images qui lui semblent per-
tinentes et les images restantes (parmi les m) sont
class�ees automatiquement comme non pertinentes.
Chaquebouclagede pertinencea�ne la reqûete en r�e-
estimant les param�etresdu mod�ele avec desnouvelles
annotations.



Par souci de concevoir un algorithme de recherche in-
teractive en ligne simple et rapide, le nombre de com-
posantes du mod�ele de m�elangea �et�e �x �e �a priori de
telle sorte que le nombre de composantes de la classe
des imagespertinentes soit �egal au nombre d'images
annot�eespositives. Le nombre de composantes de la
classedesimagesnon-pertinentes est �x �e �a un nombre
relativement �elev�e (20 par exemple).

Courb es. Les di� �erentes courbes 2, 3 et 4
repr�esentent la pr�ecision/rappel d'une simulation sur
la cat�egorie donn�ee pour 1, 2, 3, 4 et 5 bouclages�a
raison de m = 5 annotations par bouclage.
Au vu des r�esultats, chacune des deux m�ethodes
semble avoir son domaine de pr�edilection.
Par exemple, sur la classe'geneva' (�gure 5), EMi-
ner est plus performant que SVM (�gure 2). En re-
vanche, sur la classe'cherries' (�gure 6), c'est l'e�et
contraire qui est constat�e (�gure 3). Notons que la
classe'geneva' est compos�ee de 25 images plus dis-
pers�eesdans l'espacedesattributs que la classedes50
images'cherries'. De plus, une autre classe'spring
o-
wer' (�gure 7) est tr �es proche de 'cherries'. Ceci per-
met peut-être d'expliquer les r�esultats obtenus pour
chaquem�ethode.
En e�et, le SVM travaille sur la fronti �erequi s�eparela
classedes imagespertinentes de la classedes images
non pertinentes, alors que le EMiner seconcentre da-
vantage sur les centres des deux classes.Le classi-
�eur SVM d�ecoupe l'espaceen deux morceaux, et si
le nombre d'annotations est faible, cette s�eparation
peut être inattendue (pour l'utilisateur). Par exemple,
sur la cat�egorie 'geneva', rien n'empêche le fait que
lors des premi�eresannotations, certains modes de la
classerecherch�eesoient class�escommenon pertinents.
L'EMiner, au contraire, puisqu'il se concentre sur les
centres desclasses,n'a pascegenrede probl�eme.Il re-
cherchedesimagesprochesdu centre et non desimages
prochesd'une fronti �eremal �etablie par le SVM lors des
premi�eresi�erations.
Pour la classe 'cherries', SVM est plus performant
que que EMiner. Comme nous l'avons fait remarquer
pr�ec�edemment, la classe'cherries' est plut ôt unimo-
dale et m�elang�ee dans l'espace des attributs avec la
classe'spring
o wer'. Dans cecasla pr�ecisionapport �ee
par la fronti �ere des SVM peut expliquer ce r�esultat,
puisqu'il s�epare les deux classessans di�cult �e. De
plus, le caract�ere plut ôt unimodal de la classe ne
contribue pas �a la d�etermination d'une fronti �ere in-
attendue. Le EMiner, par contre, semble moins pr�ecis
pour discriminer avecpr�ecision,et sacapacit�e �a mieux
mod�eliserdesclassesmulti-mo daleslors despremi�eres
annotations ne peut être exploit�e compte tenu de la
forme de la classe.
En�n, pour la classe 'green lake' (�gure 6), nous
sommesface �a un cassitu�e entre les deux pr�ec�edents,
�a la fois dispers�e dans l'espacedesattributs et proche
d'une autre classe.Dans ce cas, il semble d�elicat d'af-

Tab. 1 { Protocole d'�evaluation
Soient :
{ N la taille de la base(le nombre total desimages);
{ bmax le nombre total de bouclage de pertinence

e�ectu �e;
{ m le nombre desimagesannot�ees�a chaqueboucle

de pertinence;
{ lot l'ensemble des images parmi lesquelles sont

choisies les meilleures, N � b � m est le nombre
desimagesdu lot.

Ainsi pour m (ici �egal �a 5) et pour une cat�egorie
donn�ee:
Pour toutes les imagesde la cat�egorie,fair e :

o Initialisation :
{ image reqûete  � image courante ;
{ classi�er (avecSVM ou EMiner) les imagesde

la base.

o Pour b = 1 �a bmax , fair e :

1. s�election desm meilleures imagesparmi le
lot ;

2. annotation de m images non
pr�ec�edemment annot�ees;

3. les images annot�ees sont retir �ees du lot
pour le prochain tirage ;

4. classi�cation (SVM ou EMiner) desimages
de la base;

La pr�ecisionet le rappel calcul�essont moyenn�essur
toutes les imagesreqûetesde la cat�egorie.

�rmer la sup�eriorit �e d'un algorithme par rapport �a
l'autre (�gure 4).

Conclusion et Perpsectiv es

L'in t�er̂et croissant de la communaut�e CBIR pour la
classi�cation par SVM semble justi� �e.Cependant, face
�a un classi�eur param�etrique comme EMiner, l'utili-
sation directe de la m�ethode n'est pas su�san te.
Au vu des r�esultats obtenus, les deux approches
semblent plus secompl�eter queseconcurrencer.D'une
part, EMiner mod�elisemieux descat�egoriesmultimo-
dalescomplexes.D'autre part, SVM a une plus grande
capacit�epour discriminer demani�erepr�eciseuneclasse
donn�ee.
Un m�elangedes deux strat �egiesest une perpective �a
envisager. Par exemple,l'utilisation d'un EMiner lors
des premi�eres it �erations a�n de collecter un nombre
sui�san t de modes, suivi d'un SVM pour parfaire
la discrimination, nous semble être une approche
prom�eteuse.
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