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Resume

Les techniques de classication statistiques
connaissent actuellement un interét croissant
dans la communaute de recherche d'image par le
contenu (CBIR). Nous comparons dans cet article
une methade par discrimination (SVM) avec une
methade par modelisation (Melangede Gaussiennes),
reconnues comme etant parmi les meilleures tech-
nigues de classi cation. Ces deux approches ont ete
adaptes au contexte du CBIR. Les avantages de
chacuned'entre elles ont ete degags a l'issue de tests
menessur les 500 imagesde la base generaliste ANN.

Mots Clef
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In tro duction

A la di erencedes premiers systemesde reconnais-
sancedesformeselaboresdanslesannees70-80ou I'on
recherchait le "tout automatique”, les systemesplus
recens font appel a l'utilisateur pour guider, a ner
la recherche. C'est notammert le casdans le domaine
de la recherche d'images par le contenu (CBIR) ou
l'utilisateur est bien souwvert integre dans le systeme
[8] dans une phasedite de "bouclagede pertinence".
Lors de ce bouclage, l'utilisateur donne son avis sur
lesimagesa ¢ heesa |'ecranpar le systeme.Di ererns
moyens d'interaction avec l'utilisateur ont ete pro-
poses : deplacemen des imagettes sur I'ecran an
de rapprocher les images similaires, classemen des
imagesde la plus pertinente a la moins pertinente, etc.
Le type d'annotation depend ausside la nature de la
requete (image(s), croquis, descriptif ...) et du type
de recherche e ectu ee(recherche d'une seuleimage ou
d'une categoried'images).

Nous nous situons danscet article dansle casdela re-
cherche de categoriea partir d'une requete constituee

d'une image fournie par l'utilisateur. L'annotation

peut alors&tre une simple annotation desimages"p er-
tinentes", c'est-a-dire appartenant a la categorie re-
cherchee, peut comporter desannotations positiveset
negativesselonque l'image appartient ou n‘appartient
pasa la categorie, mais elle peut etre plus elaboreeet
demandera l'utilisateur de positionner un curseur ou
de donner une note selonque I'image correspond plus
ou moins a sademande.Ce dernier casest dicile a
gerer, car l'utilisateur n'est souvent pas"stable" dans
cesjugemerts; il juge de maniererelative, par rapport
aux autres imagespreserneeset peut evoluerau | des
bouclages.L'interaction que nous avons employeeest
donc une simple annotation desimagespresereespar
le systeme, annotations qui peuvert €tre positivesou
negatives. L'utilisateur choisit a chaque iteration les
images qu'il souhaite annoter, certaines restant non
annotees.

L'ensenble des images annotees constitue ce que
l'on appelle en reconnaissancedes formes un en-
senble d'apprentissage et puisque I'on recherche des
categoriesd'images, nous sommesdans le domaine de
la classi cation supervisee,ou les individus a classer
sont lesimageset ou le nombre de classesest reduit a
deux (la categorierechercheeet son complemertaire).

Ce qui caracteriseles systemesde recherche d'images
avecbouclagede pertinenceestle fait quelesexemples
qui vont servir a la fabrication desclassese sort pas
disponibles des le debut du processus.Ces exemples
arrivent au fur et a mesuredesbouclages,l'ensenble
d'apprentissage se construit au | desiterations. De
plus, cet ensenble depend des it erations precedertes
de l'algorithme. En e et, si I'on peut supposer que
l'utilisateur annotera toujours de la mémefacon (per-
tinente ou non pertinente) une mémeimage,lesimages
presettes dans l'ensenble d'apprentissage dependert

de I'ac hage desresultats : ne peuvert etre incluses
dans cet ensenble que lesimagespresetieesa I'utili-
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sateur pour annotation. Il s'agit donc d'apprentissage
actif.

Les methodesrecenes de classi cation baseessur les
Machines a Vecteurs de Support (SVM) e ectuent

une classi cation en deux classesc'est pourquoi elles
senblent bien adapteesa la construction de categories
danslesbasesd'imagessur la basedesannotations des
utilisateurs. Le but de cet article est de comparer de
maniere objective cette methode emergerte a un algo-
rithme plus etabli base sur I'estimation parametrique

de densite dans le cadre de la recherche de categories
d'images.

Un protocole tr esstrict a ete mis en place pour com-
parer lesdeux methodessur la meémebased'imageset

avec les mémessignatures.

1 Machines a Vecteurs de Sup-
port

Les Machines a Vecteurs de Support ont demortre
leurs capacites dans le domaine de la reconnaissance
de formes, et connaissen aujourd’hui un interet crois-
sarnt dansla communaute de recherche d'imagespar le
cortenu [1, 4, 5].

Comme nous l'avons mentionne dans l'in tro duction,
les SVM senblent &tre une bonne solution pour discri-
miner lesannotations pertinentes desannotations non
pertinentes. Cependart, lorsque l'utilisateur n'ore
gue peu d'annotations, le resultat s'avere souvert in-
attendu. Cela s'explique par le fait que les SVM tra-
vaillent sur la frontiere qui separe les deux classes,
et gu'un miminum d'exemples est requis pour per-
mettre une bonnediscrimination, sacant qu'en CBIR
les images pertinentes n'‘ont pas forcemert la méme
importance que lesimagesnon pertinentes.

Ceci nous amenea une technique tr es proche appelee
"SVM aune classe"qui permet I'estimation dela den-
site d'un ensenble de vecteurs. Ainsi, il est possible
d'avoir une estimation de la categorie recherchee a
l'aide uniquemert d'annotations pertinentes. Substi-
tuer le casa une classeau casa deux classedors des
premieresit erations peut pallier en partie le manque
d'annotations au demarrage.

1.1 SVM a deux classes

Soiert (Xi)izpp:n 15, Xi 2 RP les vecteurs (signatures)
represertant lesimagesannotees,et (Yi)izjo:n 1, ¥i 2
f 1;1g leurs annotations respectives (1 = pertinent,
1 = non pertinent).

L'objectif estde trouver un hyperplan tel que tous les
elemerts de méme annotation soiert du méme cote.
Autrement dit, il faut trouver un vecteurw et un reel
btel que:

vi(w:xi + b >0; 8 2[0O;n 1]

On peut donc prendre une fonction de decision:
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Fig. 1{ Marge desSVM

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

telle que:

f (x;) = signe(y;); 8i 2 [O;n 1]

Cette fonction de decision etant invariante par chan-
gemen d'edhelle, on choisit de trouver I'hyperplan tel
quew:x + b= 1 pour les elemerts les plus proches
de la marge (cf gure 1), ce qui revient a minimiser
jiwjj? tel que:

yi(wxi+b 1 8 2[0n 1]

En utilisant les Lagrangiens, le probleme revient a
maximiser W sur

X 1 1 X 1
argmaxW( )= 5 i YiYXixg (1)
i=0 ij =0
avec:
D4 1
ivi=0 et 8i2[0;n 1] i 0
i=0
La fonction de decisions'ecrit alors :
D4 1
f(x) = signe( yi ixxj+ b (2)

i=0

Notons que sil'on omet I'op erateur signe dansla fonc-
tion de decision, celanous donne une mesured'appar-
tenancea la categorierecherchee.

1.2 Noyau et cas non separable

Cette premiere methode supposeque les donneessort
lineairemern separables.A n d'assouplir la discrimi-
nation une marge souple peut &tre intro duite, en ac-
ceptant la mauvaiseclassi cation de certains elemerts.
Cecirevient amajorer chacundes ; par uneconstarte
C [6].



De plus, la separation lineairen'est pasadapteea tous
lesproblemes,et il estsouvent preferabled'intro duire
un noyau k(x; x% qui remplacele produit scalairex:x°.
L'expressiondu probleme(1) et la fonction de decision
(2) restert les mémesmis a part les remplacemens
evoquesci-dessus.

1.3 SVM a une classe

Une methode tr esproche de celle a deux classesper-
met d'estimer le support d'une distribution d'un en-
senble X = (Xj)i2jo:n 1) de vecteursrepresertant une
classed'images][3], avecde preferenceun noyau tel que
k(x;x) = 1.

Le problemepeut s'exprimer sousla forme suivante :

1Pn .
argmax }gl( )= 3 ij =0 i i k(Xi;x;)
avec =
et 8i2[0;n 1] O i C

La fonction de distribution est:

b ¢ 1
f(x) = ik(x;xj) b

i=0

telle que :
f(x)>0 si x2X
f(x) < 0 sinon
1.4 Choix d'un noyau

Noyaux classiques. On retrouve souwent dans la
litt erature les noyaux suivants :

Polynomial k(x;y) = (x:y + ¢)¢
Gaussien k(x;y)=e R
Sigmoide k(x;y) = tanh(x:y + )

Compte tenu dela complexite desclasseslansl'espace
desattributs (nombreux modesdisperses), nous avons
fait le choix d'utiliser un noyau gaussien.

De plus, ce noyau ore la possibilite de jouer sur la
distance d placeeen exponertielle :

X, 2
k(;y)=e &7

et le fait que chaque vecteur setrouve sur une sphere
(pour le casa une classe):

k(x;x) =1

1.5 Interaction

Le classi eur SVM a deux classes(classedes images
pertinentes et classe des images non pertinentes)
est utilis e pour determiner l'appartenance de chaque
image a la classerecherchee. L'ensentble utilis e pour
ertra™er le classieur est forme par les signatures
desimagesannotees.La distance a la marge est en-
suite utilis eepour mesurerle degre d'appartenancede

chaque image a la classerecherchee. Les imagessort

tri eespuis a ¢ heesseloncette mesure.

Dansle casou l'utilisateur n'a e ectuequ'un seultype
d'annotation (uniquemert pertinent par ex.), I'estima-

teur de densite SVM a une classeest utilis ee pour

mesurer |'appartenance de chaque image a la classe
recherchee.

2 EMiner les modeles de
melange pour la fouille de
donn ees

Une approche statistique souple, pour modeliser des
classesde formes complexes, est I'approche melange
de gaussienneg10], qui considere que les obsenations
(index desimages)de la classec sort issusd'une loi :

Re
fe(X) = P(X = xjY =¢) =
r=1

aGer (X5 o er)

avec , ¢ = letGg uneloi gaussiennede moyenne
o €t de covariance .

L'une des caracteristiques de la recherche interactive

d'images est la rarete des obsenations (images) an-

notees.L'appro che melangene senble pasadapteecar
elle necessitel'estimation de nombreux parametres.

Estimer desnombreux parametresen utilisant peu de

donneespeut serevelerimpossibleou bien menera des

estimationstr espeurobustes.Pour pallier ceprobleme
nous proposonsdeux solutions :

{ considerer des modeles de variance-co/ariances
simples. Cette solution permet de reduire
considerablemert le nombre de parametres a
estimer;

{ utiliser I'ensenble desimages(annoteeset non an-
notees)de la basepour estimer les parametres. Ce
type d'approche rentre dansle cadre de I'apprentis-
sagesemi-supervise [9].

Dans le cadre d'une approche semi-sugerviseeles pa-

rametres desdensitesde classessort estimesentirant

parti de toutes lesimagesde la base(de nombre N),

c.a.d. desimagesannoteeset non annotees.Les signa-

tures desimagessort supposesgenerespar un modele

de melangea R composartes. Par souci de simpli -

cation des formules, nous noterons g; () les densites
descomposartes gaussiennesgui ne sort paslesden-
sites de classes.La densite de probabilit e du vecteur

Xi s'ecrit :

a(xij )= rO (Xij 1) 3)
r=1
avec o, la proportion de la composarte ¢;, (0 < ; <
let £, = 1)et le vecteur de l'ensenble de
parametres( 1;:; R; 1;:5 R)-
Pour permettre (1) la recherche de categoriesmultimo-
daleset (2) la modelisation de la classeC, desimages



non-pertinentes egalemen multi-mo dales, nous avons
choisi de modeliserles classesC; (imagespertinentes)
et C, (imagesnon pertinentes) par un melangede R
et R, composartes gaussiennegespectivemert. Il est
donc evidert que R = R; + R;. La densite x; sera
ecrite :

X1 Ryt R2
PO (Xij o)+

r=1 r=R;+1

g(xij )= rOr (XiJ r)(4)

Lesannotations del'utilisateur serort represereespar
lesvecteursannotations ou etiquettes z; 2 f0; 1gR+*R2
qui sort codescommesuit :
{ zi = (]1_{2_} _{z_?) pour x; annotee pertinente
R, fois R, fois
c'est a dire appartenant a la classeCy,

{z = (?_{z_? _{z_}) pour X; annotee non-
R fois R, fois
pertinente (appartenant a la classeC,),

R1+ R fois
nue).
La probabilit e d'appartenancea la classeC; s'exprime
comme:

R
P(xi 2 Cijxizi; )= p(rixr;ze; ) (5)
r=1
et cellede la classeCs :
RNRZ
P(xi 2 Cajxisziy )= p(rixr;zr; ) (6)
r=R;+1

2.1 Estimation
melange

des parametres du

Dans le contexte de notre application [12], les pa-
rametres du modele peuvert &tre estimes en maximi-
sant la log-vraisemblance des parametres connaissai
lesindex et les annotations. Cette maximisation, non-
triviale, peut tre realiseeen utilisant l'algorithme EM
[11]. Les etapesd'estimation (E) et de maximisation
(M) de chaqueiteration q de l'algorithme sort les sui-
vantes :

{ Etape E : Pour chaque composarte r et chaque

image x;, calculer
zi Vg (xij ()

(q)

a? = p(rixi;zi; @) = p :
1=1 Zil gl(XiJ

I(Q))

{ Etape M : Calcul desnouveaux parametres (a*1)
gui maximise

1

- XI¥ -
QU j W)= a?log ror(xij r):
i=0 r=1

3 Exp erimen tations

3.1 Proto cole d'evaluation

Les tests sort e ectues sur la base ANN composee
d'environ 500 images partionnee en 11 categoriesde
25a50images.Deux attributs sort calcules(Couleurs
Lab et Filtres de Gabor) pour former lesdistributions
represertant chaqueimage[7].
Les performances des systemes d'apprentissage sort
mesureesa l'aide de courbes de precision/rappel sur
une categorierecherchee. Si on note A I'ensenble des
imagesappartenant ala categorie,et B I'ensenble des
imagesa ¢ heespar le systeme,on a:
jA\ Bj

JAj

Precision
Rappel =

Le nombre d'images ac hees par ordre d'apparte-
nance a la categorie cherchee varie de 1 a N. A
chaquebouclagede pertinence, nous simulons l'anno-
tation de m = 5 images.Nous calculons un point de
precision/rappel moyen de la categorie pour chaque
nombre d'images a c heespar le systeme. Nous ob-
tenons ainsi une courbe de precision en fonction du
rappel pour une categorie et un nombre d'it eration
donnes.Le Tableau 1 decrit plus en detail le protocole
d'evaluation.

3.2 Resultats

Param etrage SVM. Le noyau utilis e est un noyau
gaussiende distance L2 sur des donneesnormalisees
(= 1). Nous choisissonsla distance L? puisque elle
esttr esproche de celle utilis eepar EMiner. La norma-
lisation desdistributions desimagesde la base ANN

est tresimportante. Nous constatons que tout autre

choix de ponderation desdistributions induit une in-

stabilit e dans les resultats.

Param etrage EMiner.  Lorsque [utilisateur a
choisi son image requete, les parametres des lois at-
tacheesaux classesC; et C, sort estimes en utili-
sart I'image requéte comme seuleimage annotee per-
tinente. Toutes les autres images de la base restent
non annoteesmais sort utilis eesdansl'estimation. En-
suite, les probabilit es conditionnelles d'appartenances
desimagesa la classedesimagespertinentes sort cal-
culeeset les meilleuresimagesresultats sort a c hees
a |'ecran par ordre decroissan d'interét au sensdu
rapport desprobabilit esconditionnelles :

P(xi 2 Cijxi;z;; )
P(xi 2 Cojxi;ziy )

f(xi) =

L'utilisateur annote les imagesqui lui senblent per-
tinentes et les images restantes (parmi les m) sort
clasees automatiqguemert comme non pertinentes.
Chaquebouclagede pertinencea ne la requeteenre-
estimant les parametresdu modele avec desnouvelles
annotations.



Par soucide concewir un algorithme de recherche in-

teractive en ligne simple et rapide, le nombre de com-
posartes du modele de melangea ete x e a priori de
telle sorte que le nombre de composartes de la classe
des images pertinentes soit egal au nombre d'images
annoteespositives. Le nombre de composartes de la

classedesimagesnon-pertinentes est x e a un nombre

relativemert eleve (20 par exemple).

Courb es. Les di ererntes courbes 2, 3 et 4
represertent la precision/rappel d'une simulation sur
la categorie donnee pour 1, 2, 3, 4 et 5 bouclagesa
raison de m = 5 annotations par bouclage.

Au vu des resultats, chacune des deux methodes
senble avoir son domaine de predilection.

Par exemple, sur la classe'genewa’ (gure 5), EMi-
ner est plus performant que SVM (gure 2). En re-
vanche, sur la classe'cherries' (gure 6), c'est I'e et
cortraire qui est constate (gure 3). Notons que la
classe'genewa’ est composee de 25 images plus dis-
perseesdansl'espacedesattributs quela classedes50
images'cherries'. De plus, une autre classe'spring o-
wer' (gure 7) esttresproche de 'cherries'. Ceci per-
met peut-tre d'expliquer les resultats obtenus pour
chaque methode.

En e et, le SVM travaille sur la fronti ere qui separela
classedes imagespertinentes de la classedesimages
non pertinentes, alors que le EMiner se concerire da-
vantage sur les certres des deux classes.Le classi-
eur SVM decoupe l'espaceen deux morceaux, et Si
le nombre d'annotations est faible, cette separation
peut etre inattendue (pour l'utilisateur). Par exemple,
sur la categorie 'genewa’, rien n'empedie le fait que
lors des premieres annotations, certains modes de la
classerechercheesoiert clasescommenon pertinents.
L'EMiner, au cortraire, puisqu'il se concerire sur les
certres desclassesn'a pascegenrede probleme.ll re-
cherche desimagesprochesdu certre et non desimages
prochesd'une fronti eremal etablie par le SVM lors des
premieresierations.

Pour la classe'cherries', SVM est plus performant
gue que EMiner. Comme nous l'avons fait remarquer
precedemmen, la classe'cherries' est plut®dt unimo-
dale et melangee dans l'espace des attributs avec la
classe'spring o wer'. Dans ce casla precisionapportee
par la frontiere des SVM peut expliquer ce resultat,
puisqu'il separe les deux classessans dicult e. De
plus, le caractere plutdt unimodal de la classe ne
cortribue pas a la determination d'une frontiere in-
attendue. Le EMiner, par cortre, serble moins precis
pour discriminer avecprecision,et sacapacite a mieux
modeliserdesclasseanulti-mo daleslors despremieres
annotations ne peut &tre exploite compte tenu de la
forme de la classe.

Enn, pour la classe'green lake' (gure 6), nous
sommesfacea un cassitue erire les deux precederts,
a la fois disperse dans I'espacedesattributs et proche
d'une autre classe.Dans ce cas, il senble delicat d'af-

Tab. 1 { Protocoled'evaluation

Soiert :

{ N lataille dela base(le nombre total desimages);

{ bnmax le nombre total de bouclage de pertinence
e ectue;

{ m le nombre desimagesannoteesa chaqueboucle
de pertinence;

{ lot l'ensenble des images parmi lesquellessont
choisiesles meilleures, N b m est le nombre
desimagesdu lot.

Ainsi pour m (ici egal a 5) et pour une categorie

donnee:

Pour toutes lesimagesde la categorie,fair e :

o Initialisation :
{ imagerequete image courarte ;
{ classi er (avecSVM ou EMiner) lesimagesde
la base.

0 Pour b= 1a by, fair e :

1. selection desm meilleuresimagesparmi le
lot ;

2. annotation de m
precedemmen annotees

3. les images annotees sort retirees du lot
pour le prochain tirage;

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

La precisionet le rappel calculessort moyennessur

images non

toutes lesimagesrequétesde la categorie.

rmer la superiorite d'un algorithme par rapport a
l'autre (gure 4).

Conclusion et Perpsectiv es

L'interet croissart de la communaute CBIR pour la
classi cation par SVM senblejusti e.Cependart, face
a un classi eur parametrique comme EMiner, I'utili-
sation directe de la methode n'est pas su san te.

Au vu des resultats obtenus, les deux approches
senblent plus secompleter que seconcurrencer.D'une
part, EMiner modelise mieux des categoriesmultimo-
dalescomplexes.D'autre part, SVM a une plus grande
capacite pour discriminer de manierepreciseune classe
donnee.

Un melangedes deux strategiesest une perpective a
ervisager. Par exemple,l'utilisation d'un EMiner lors
des premieresiterations an de collecter un nombre
suisant de modes, suivi d'un SVM pour parfaire
la discrimination, nous senble &tre une approche
prometeuse.
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Fig. 6 { Imagesde la categorie'cherries'



Fig. 7 { Imagesde la categorie'spring o wers'

Fig. 8 { Imagesde la categorie'greenlake’
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