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Résumé
En fouille et indexation d’images par le contenu, le bou-
clage de pertinence offre la possibilité à l’utilisateur d’affi-
ner sa requête. Cette phase, qui permet d’améliorer l’adap-
tabilité du système aux besoins exprimés, peut être réali-
sée par un classifieur dont l’algorithme d’apprentissage se
base sur le marquage par l’utilisateur des images percep-
tuellement similaires à l’image requête. Dans cet article,
nous plaidons pour l’utilisation d’un arbre de décision
basé sur les fonctions de croyance qui permet de s’adap-
ter à ce problème d’apprentissage délicat. Cet arbre, re-
mis à jour de façon itérative dans le bouclage, permet en-
suite d’évaluer la pertinence de chacune des images de
la base. La méthode est appliquée à l’indexation d’une
base d’images couleur généraliste ANN composée d’envi-
ron de 500 images partitionnée en 11 catégories. Les per-
formances du système sont mesurées à l’aide de courbes
de précision/rappel sur une catégorie recherchée.

Mots clefs
Indexation, Bouclage de pertinence, Apprentissage, Arbres
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1 Introduction
La création et le développement de bases d’images volumi-
neuses ont été favorisés par l’essor des dispositifs d’acqui-
sition, par les capacités croissantes de stockage et les sys-
tèmes de transmission et de diffusion de l’information. De
manière à utiliser ces bases, des techniques fiables et effi-
caces capables de retrouver une information dans la masse
de données doivent être développées. Dans cet article, nous
nous intéressons aux systèmes d’indexation d’images ba-
sés sur le contenu (Content Based Image Retrieval). Dans
ce contexte, il s’agit d’extraire un ensemble de paramètres
caractéristiques des images de la base pour constituer des
signatures qui serviront d’index pour la recherche d’images
similaires à une image requête présentée au système d’in-
dexation par l’utilisateur [1]. Ces paramètres sont des ca-
ractéristiques de bas niveau extraites de l’image comme par
exemple la texture, la couleur [2]. Il peut exister ainsi un
fossé sémantique entre certains concepts de haut niveau ex-
primés par l’utilisateur via l’image requête et les caractéris-
tiques bas niveau calculables sur l’image par l’ordinateur.

De plus, certaines caractéristiques peuvent avoir une im-
portance variable selon l’image requête ou les buts spéci-
fiques de la recherche exprimée par l’utilisateur. Il est alors
utile de sélectionner les caractéristiques pertinentes au sens
de la requête ou de les pondérer entre elles [3]. Le système
doit également offrir la possibilité d’affiner la requête par
un mécanisme appelé le bouclage de pertinence. Les diffé-
rentes actions de l’utilisateur permettent alors au système
d’estimer de manière interactive la similarité perceptuelle
qui lui est propre, c’est-à-dire de l’améliorer pour mieux
répondre à ses attentes [4]. Dans ce contexte, une phase
d’apprentissage est souhaitable et les techniques de re-
connaissance de formes prennent ici une place importante
[5, 6, 7]. Une des principales difficultés de la phase d’ap-
prentissage en bouclage de pertinence provient du faible
nombre d’exemples étiquetés [8]. Bien souvent, ce nombre
est inférieur à la dimension de l’espace de représentation.
Dans [9], les auteurs proposent d’indexer une base
d’images médicales à l’aide d’arbres de décision. L’utili-
sation d’un arbre de décision dans un système de fouille
d’images posséde deux avantages. Il permet tout d’abord,
via une représentation graphique de la règle de décision,
d’obtenir une parfaite compréhension de la boucle de per-
tinence en phase d’apprentissage. Le second avantage pro-
vient du fait que l’algorithme d’induction de l’arbre a la ca-
pacité d’exploiter un nombre restreint de caractéristiques.
Il permet donc de partitionner de plus en plus précisem-
ment l’espace des caractéristiques et ainsi d’améliorer les
performances en terme de discrimination des images per-
tinentes. Dans cet article, nous proposons un système de
fouille d’images [10] basé sur les arbres de décision crédi-
bilistes [11], formalisme dérivé de la théorie des fonctions
de croyances [12].

2 Apprentissage par arbres de déci-
sion crédibilistes

Les approches basées sur l’induction d’arbres de décision
sont devenues de plus en plus populaires dans la com-
munauté de l’intelligence artificielle pour résoudre le pro-
blème classique de la discrimination. Celui-ci consiste à
assigner un vecteur d’entrée x à une classe dans un en-
semble fini de K classes Ω = {ω1, · · · , ωk, · · · , ωK}
étant donné la connaissance d’un ensemble d’apprentissage



L = {(xi, ωi), i = 1, · · · , N} composé de N formes xi de
classes connues. Chaque exemple dans L est représenté par
un vecteur de dimension p et sa variable de classe ωi cor-
respondante. L’induction d’un arbre de décision consiste
à déduire de L un graphe direct et acyclique dans lequel
chaque nœud est soit un nœud décision soit une feuille.
On associe à chaque nœud décision un test basé sur la va-
leur des attibuts (les composantes de x). Pour les arbres de
décision binaires, chaque nœud posséde deux successeurs
suivant le résultat du test. Ces arbres de décision donnent la
possibilité d’interpréter chaque règle en terme d’attribut in-
dividuel et ainsi de faciliter la compréhension du processus
d’apprentissage.

2.1 Apprentissage partiellement supervisé
Récemment, une approche dérivée de ce mécanisme a été
proposée dans [13, 11]. Celle-ci est basée sur les fonctions
de croyance qui sont réputées pour la gestion d’informa-
tions incertaines. Une fonction de croyance bel peut être
définie mathématiquement par une fonction (ou allocation)
de masse, notée m définie de 2Ω dans [0, 1], qui vérifie :

∑

A⊆Ω

m(A) = 1. (1)

Ainsi, la masse m(A) représente le degré de croyance at-
tribué à la proposition A et qui n’a pas pu, compte tenu de
l’état de la connaissance, être affecté à un sous-ensemble
plus spécifique que A. Chaque sous-ensemble A ⊆ Ω tel
que m(A) > 0 est appelé élément focal de m.
Par rapport aux arbres classiques, les arbres de décision
crédibilistes (Belief Decisions Trees ou BDT) permettent
de gérer des ensembles d’apprentissage de la forme :

L = {(xi,m
Ω

i ), i = 1, · · · , N} (2)

où mΩ

i
permet d’encoder l’étiquetage de l’exemple i qui

peut être quelconque1. Dans [13, 11], la méthode propo-
sée construit pour chaque nœud de l’arbre une fonction
de croyance. L’induction de l’arbre de décision suit une
stratégie descendante (top-down) pour diviser les nœuds
en se basant sur une mesure d’impureté calculée à partir
des exemples qui atteignent chaque nœud de l’arbre. Le
choix de la sélection des variables est basé sur l’examen de
cette mesure calculée à partir d’un critère entropique d’in-
certitude totale. Lorsque l’arbre classe tous les exemples
de l’ensemble d’apprentissage L, la procédure est stoppée.
Dans [13, 11], l’induction de l’arbre intégre une stratégie
d’élagage qui permet de limiter la complexité de la règle de
décision et d’éviter le sur-apprentissage. L’arbre est ensuite
utilisé pour classer de nouveaux vecteurs. Ainsi, à chaque
vecteur x est associé une fonction de masse mΩ

x
[L] qui per-

met de prendre une décision quant à l’appartenance de x

dans Ω. La notation mΩ
x
[L](A) est utilisée pour représen-

ter le degré de croyance attribué au sous-ensemble A ⊆ Ω.

1La fonction de masse m
Ω

i
permet de modéliser une connaissance par-

tielle sur l’étiquette du vecteur xi.

En reconnaissance des formes, il quantifie le degré d’ap-
partenance de x à A ⊆ Ω estimé à partir de l’observation
des données d’apprentissage contenues dans L.

2.2 Co-Apprentissage
Dans certaines applications notamment pour les systèmes
d’indexation d’images [5], un grand nombre d’échan-
tillons non étiquetés peuvent être disponibles tandis que
les exemples étiquetés sont parfois proportionnellement en
nombre limité. Ceci peut être dû au fait qu’il est parfois dif-
ficile ou voire même impossible d’en obtenir sous certaines
circonstances ou que l’étiquetage requiert une connais-
sance experte coûteuse. Pour palier ce problème, plusieurs
auteurs ont proposées différentes solutions de façon à gé-
rer ce type d’informations partielles. Dans cette partie, on
suppose que l’ensemble d’apprentissage disponible L est
composé d’un ensemble d’apprentissage partiellement éti-
queté noté S et d’un ensemble d’apprentissage non étiqueté
noté U défini par :

U = {(xu,mΩ

v ), u = 1, · · · , U} (3)

avec mΩ
v la fonction de masse vide qui permet de repré-

senter l’ignorance totale (mΩ
v (Ω) = 1). La disponibilité de

l’ensemble U pose le challenge de son utilisation de ma-
nière à augmenter les performances en généralisation d’un
classifieur qui ne serait appris que sur l’ensemble S. Dans
[14], on propose de ré-étiqueter l’ensemble U de façon à
faire l’apprentissage sur l’ensemble complet L = S + U .
La méthodologie proposée peut se décomposer en deux
étapes. A partir des données contenues dans S, un pre-
mier classifieur crédibiliste est construit à partir des don-
nées d’apprentissage contenues dans S. La règle de dé-
cision ainsi construite est alors utilisée pour estimer pour
chaque vecteur xu de l’ensemble U une fonction de masse,
notée m̂Ω

xu
[S]. Dans [14], la règle utilisée est l’extension

aux fonctions de croyance de la règle des plus proches voi-
sins [15]. L’ensemble U ainsi constitué peut être utilisé
conjointement à l’ensemble S pour construire la règle de
décision finale. Les données d’apprentissage disponibles
rassemblent désormais les exemples de S préalablement
étiquetés par l’expert et les données de U dont l’apparte-
nance est estimée par la première règle de décision. Dans
cet article, un arbre de décision crédibiliste est utilisé pour
construire la règle finale.

3 Méthodologie proposée
Dans un système de fouille basé sur le contenu, on sup-
pose que la base à indexer est composée de N images où
chaque image I est représentée par un vecteur xi de di-
mension p qui permet d’obtenir une signature caractérisant
l’image en terme de contenu géométrique et/ou photomé-
trique. Puisqu’aucune information n’est disponible dans la
phase de requête à la première itération, on propose d’utili-
ser les plus proches voisins de x dans l’ensemble des vec-
teurs de la base d’images. Cet algorithme permet de quan-
tifier la pertinence de chacune des N images de la base lors



mΩ

i
(A) IP INE EP EI

{ω1} 1 0 0.6 0.8
{ω2} 0 0 0.4 0

Ω 0 1 0 0.2

Tableau 1 – Etiquetage de pertinence (IP : Image Perti-
nente, INE : Image Non Etiquetée, EP : Etiquetage Proba-
biliste, EI : Etiquetage Incertain).

de la première itération en fonction de la distance entre x

(l’image requête) et les vecteurs xi (les images de la base)
dans l’espace des caractéristiques. Pour les itérations sui-
vantes, la phase de recherche se scinde en deux étapes qui
sont respectivement : l’étiquetage des images pertinentes
par l’utilisateur et le bouclage de pertinence.

3.1 Etiquetage de pertinence

A chaque itération de la boucle, l’utilisateur ne dispose
que d’un nombre limité d’images pour l’étiquetage de per-
tinence. Le formalisme des fonctions de croyance permet
d’envisager un étiquetage des images pertinentes qui peut
revêtir plusieurs formes (ordre de préférence, étiquetage
possibiliste, probabiliste, certain, ...). Pour obtenir un maxi-
mum de flexibilité, on propose de quantifier la pertinence
de chacune des images retournées par le système par une
fonction de croyance, connue pour la modélisation de don-
nées imprécises et incertaines. Dans la phase d’apprentis-
sage, on distingue la classe des images pertinentes, notée
ω1 et la classe des images non pertinentes, notée ω2. Un
exemple de ce type d’étiquetage est proposé au tableau 1
où l’utilisateur peut choisir entre différents types d’étique-
tage. Cette fonction, notée mΩ

i
, quantifie la pertinence de

l’image i vis-à-vis de l’image requête.

3.2 Bouclage par apprentissage d’un BDT

La phase de bouclage consiste à faire l’apprentissage d’un
arbre de décision crédibiliste à partir des images étique-
tées par l’utilisateur. L’arbre peut être ensuite utilisé pour
classer de nouvelles images. A chaque feuille d’un arbre
crédibiliste est associée une fonction de croyance permet-
tant de quantifier l’appartenance d’un vecteur inconnu dans
Ω, l’espace de pertinence des images. Le faible nombre
d’images n ne nous permettant pas d’obtenir de bonnes
performances en généralisation, l’idée consiste à utiliser les
images non étiquetées pour la phase d’apprentissage. Afin
de prendre en compte ces images, on utilise un mécanisme
de co-apprentissage qui consiste à réétiqueter les images
non annotées par une règle de décision. Pour cette tâche,
l’algorithme des plus proches voisins est utilisé. Ainsi,
l’arbre de décision est appris à partir des données de L
constitué de S lui-même et de l’ensemble U ré-étiqueté.
Nous noterons m̂Ω

xi
[L] les fonctions de masse estimées par

l’arbre de décision à partir des vecteurs xi de la base. Pour
chacune des N images de la base, on calcule la fonction de
probabilité pignistique associée qui permet d’ordonner les

images présentées à l’utilisateur à la prochaine itération.

4 Résultats
Nous avons testé le système dans le cadre d’une base
d’images généraliste ANN composée d’environ de 500
images partitionnée en 11 catégories de 25 à 50 images.
Quelques images de cette base sont présentées à la figure 1.
Des attributs (Couleurs Lab et Filtres de Gabor) sont calcu-
lés de façon à indexer la base. Quelques images de la base
sont présentées à la figure 1.

Figure 1 – Images de la base généraliste ANN comportant
500 images couleur classées en 11 catégories

Les performances du système sont mesurées à l’aide de
courbes de précision/rappel sur une catégorie recherchée
comme celle présentée à la figure 2.
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Figure 2 – Rappel / Précision de la catégorie ’Geneva’

Sur cette figure, les 5 courbes correspondent aux perfor-
mances précision/rappel pour la catégorie ’Geneva’ pour



1,2,3,4 et 5 bouclages en annotant 5 images à chaque ité-
ration. Comme attendu, le bouclage de pertinence permet
d’améliorer, pour une valeur de rappel donné, la précision
du système. La figure 3 illustre quelques images de la caté-
gorie ’Cherries’ pour lesquelles les performances sont sa-
tisfaisantes.

Figure 3 – Quelques images illustrant la diversité au sein
de la catégorie ’Cherries’

Pour les catégories à tendance unimodale dans l’espace des
caractéristiques, la précison du BDT est toutefois moins
bonne qu’attendue.

5 Conclusion
De part sa conception et son formalisme, la méthodolo-
gie présentée possède plusieurs avantages. Un des avan-
tages provient de l’utilisation d’arbres de décision dans la
phase d’apprentissage qui permet d’interpréter les résultats
de la boucle de pertinence et de faciliter la compréhension
du mécanisme par l’utilisateur. L’algorithme d’apprentis-
sage de l’arbre permet la sélection automatique des carac-
téristiques importantes. Les fonctions de croyance quant à
elles offrent la possibilité pour l’utilisateur d’étiqueter les
images pertinentes sous différentes formes (ordre de préfé-
rence, étiquetage possibiliste, ...). Le co-apprentissage per-
met de prendre en compte les images non étiquetées de la
base pour améliorer les performances en terme d’appren-
tissage de la boucle de pertinence.
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