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Résuḿe
Dans cette contribution, nous nous sommes intéresśes à la
mod́elisation des connaissances et du savoir-faire des experts
dans l’optique d’indexation par le contenu d’une base d’images
de roches ornementales. Cette application est très int́eressante
pour l’aide à la classification des roches afin de formerà la sor-
tie des carrìeres, des lots homogènes ayant des couleurs et une
texture similaires. Apr̀es une phase de détermination des besoins
de l’application en termes d’attributs de bas-niveau, le savoir-
faire des experts est modélisé grâceà une phase d’apprentissage
sṕecifique. Celle-ci permet d’extraire pour chaque expert deux
types d’informations : les facteurs de pondération permettant de
donner plus d’importancèa un attribut par rapport aux autres et
les degŕes de confiance reflétant l’exactitude de la classification
d’un expert et par conśequent son exṕerience. La combinaison
des diff́erents facteurs de pondération et des degrés de confiance
de tous les experts permet de géńerer un vecteur de pondération
final efficace m̂elant à la fois la capacit́e discriminatoire des at-
tributs et le savoir-faire des experts.

Mots clefs
indexation, savoir-faire, gestion de connaissance, roches orne-
mentales.

1 Introduction
L’ émergence de l’Internet et la rapide expansion du marché
de l’image ont permis̀a la recherche sur les méthodes de
navigation dans les bases multimédias (images, vid́eo,...)
de s’inscrire comme l’une des voies les plus prometteuses
de ces dernières d́ecennies [1]. L’un des principaux axes
est la recherche d’images par le contenu où l’image est
repŕesent́ee par un ensemble d’attributs de bas-niveau. Le
but principal des système d’indexation d’images par le
contenu (SIIC) est de retrouver des imagesà partir des
bases de données en se basant sur leur similarité par rap-
port à une image reqûete. Cette oṕeration consiste en
règle ǵeńeraleà comparer les descripteurs de bas-niveau

de l’image reqûete calcuĺes en-ligne et ceux des images de
la base ayant́et́e calcuĺes hors-ligne. Cependant, cette re-
cherche ne permet pas forcément de faire une comparaison
sémantique des images.

Le probl̀eme de la recherche d’images par le contenu est
loin d’être ŕesolu et beaucoup d’efforts de recherche res-
tent à d́eployer pour atteindre une recherche s’appuyant
cette fois-ci sur la śemantique de l’image (concept haut-
niveau) et non uniquement sur une représentation ǵeńerale
du contenu par le biais de descripteurs bas-niveau.

Le probl̀eme trait́e dans cette contribution, s’inscrit dans
le cadre de l’indexation des bases d’images spécialiśees. Il
consiste en l’aidèa la classification des roches ornemen-
tales (marbre, granit,...). Le butétant d’aider les experts,
dans un contexte industriel,à classifier les roches orne-
mentales gr̂aceà une base de référence. Le sch́ema d’in-
dexation ŕepond bien aux besoins, car il permet de donner
aux experts la possibilité de comparer leurs images avec
une base de référence qui est communèa toute la profes-
sion. Les images dans ce système sont repŕesent́ees par des
attributs de couleur [2] et de texture formant ainsi leur si-
gnature. La mesure de similarité s’effectue en assignantà
chaque attribut un poids pertinent permettant d’avoir une
mesure coh́erente. D’une part, les experts sont incapables
de les d́efinir à cause de leur faible connaissance des outils
de l’image. D’autre part, nous sommes loin de disposer du
savoir-faire de l’expert dans sa spécialit́e. La solution envi-
sageable est la gestion du savoir-faire de l’expert dans une
phase d’apprentissage transparente qui ne fait appel qu’à
des notions relevant de son domaine de compétence.

2 Signature de l’image

La signature d’une image représente le vecteur d’attributs
permettant de la caractériser. Elle contient toutes les infor-
mations de bas niveau décrivant l’image et permet de faci-
liter la mesure de similarité entre deux images.



2.1 mod̀ele de l’image
Afin de mieux caract́eriser les images, ces dernières sont
repŕesent́ees par un mod̀ele arborescent où la granularit́e
du contenu augmente au fur età mesure de la descente dans
l’arbre. La repŕesentation que nous avons adoptée est ins-
pirée du mod̀ele donńe parRui [3].

Figure 1 –mod́elisation des images traitées.

Notre mod̀ele repŕesent́e par la figure 1 consid̀ere l’image
comme un objetI pouvant̂etre mod́elisé comme une fonc-
tion des donńees de l’imageD (information pixel), les
classes d’attributsC (couleur, texture) et les attributsA
(histogrammes adaptatifs, attributs de la matrice de cooc-
currences) mais aussi par sa catégorieG (marbre, coriol,
buxy...). Ainsi,I peutêtreécrit comme :

I = O(D,C,A, G), (1)

2.2 Repŕesentation de la couleur
Afin de repŕesenter la couleur dans ce système d’indexation
dédíe aux roches ornementales, nous avons choisi d’utili-
ser une variante des histogrammes [4] que nous appelons
”histogrammes adaptatifs”Hψ. Ces derniers sont obte-
nusà partir d’une quantification couleur de l’image par la
méthode des palettes locales [5]. Cette quantification per-
met, à la différence de la quantification uniforme utilisée
par la plupart desSIIC, de prendre en compte la dyna-
mique de l’image. Elle permet aussi d’obtenir des palettes
de faibles tailles sans pour autant altérer l’image ou son
contenu śemantique.
Un histogramme adaptatifHψ est d́efini par :

Hψ(~c) =
1

MN

∑
i∈N

∑
j∈M

1(~I(i,j)=~c),~c ∈ C, (2)

où Hψ(~c) repŕesente le nombre d’occurrences de la cou-
leur~c de l’image,N et M sont respectivement le nombre
de lignes et le nombre de colonnes et1∗ la fonction indica-
trice.C est l’ensemble des couleurs~c de cardinalit́eK.
Le vecteur d’attributs associé aux Hψ est compośe
d’une part des occurrences et d’autres part des triplets
repŕesentant les couleurs de la palette réduite. Dans ce cas,
la mise en correspondance n’est plus trivial puisque l’infor-
mation de position est perdue. Afin de mesurer la similarité
entre deuxHψ, nous avons d́erivé à partir des ḿetriques
standards, deux distances. L’une utilise la distance couleur
pour pond́erer les similarit́es d’occurrences et l’autre ex-
ploite les diff́erences d’occurrences pour pondérer les simi-
larités couleur.̀A cause de la limitation de pages, il est im-
possible de d́ecrire ces distances. Le lecteur peut se référer
à [5] pour de plus amples détails.

2.3 Repŕesentation de la texture

La texture est un attribut très important pour la discrimi-
nation des roches ornementales. Pour caractériser cette in-
formation nous avons choisi d’utiliser une adaptation des
matrices de cooccurrences aux images couleur. Cette adap-
tation s’effectue gr̂ace à la quantification couleur citée
préćedemment. De la matrice de cooccurrences adapta-
tive, nous extrayons deux types de descripteurs : l’histo-
gramme des occurrences et un vecteur d’attributs composé
de deux attributs d’Haralick [6] (le contraste et le moment
des diff́erences inverses) et d’un attribut baptisé crit̀ere de
coh́erence couleur que nous avons défini [5].
Le calcul des matrices de cooccurrences adaptatives
dépend de deux paramètres : la distanceδ et l’orientation
θ. Pour les besoins de l’application, les attributs de texture
sont calcuĺes selon les quatre orientations standards (0◦,
45◦, 90◦ et 135◦) sauf pour l’histogramme des occurrences
pour lequel les quatre matrices sont moyennées.

3 Modélisation du savoir-faire
La signature de l’imagéetant calcuĺee, il est indispensable
de penser̀a la manìere avec laquelle seront combinés les
pouvoirs discriminants des descripteurs. L’approche que
nous avons suivie consiste en la modélisation du savoir-
faire gr̂aceà une phase d’apprentissage permettant de faire
fonctionner le syst̀eme en suivant leurs compétences et
leurs exṕeriences.

3.1 Protocole d’apprentissage

Il est impossible de demander aux experts (notés Em)
de d́efinir directement des poids (αEm

aij
) à attribuer aux

diff érents param̀etres utiliśes, étant donńe leurs faibles
connaissances des outils de caractérisation de l’image. De
notre ĉoté, il nous est impossible de définir correctement
les poids car nous ne disposons pas de l’expérience et du
savoir-faire des experts lorsqu’il s’agit de classer une roche
ornementale. Le but de cetteétape est donc d’effectuer un
apprentissage transparentà partir des diff́erents experts en
faisant appel̀a des notions qui relèvent de leurs domaines
de comṕetences. Cettéetape permettra de géńerer des poids
par classe d’attributs ou m̂eme par attribut afin de combi-
ner leurs pouvoirs discriminants tels qu’ils sont perçus par
l’expert.
La démarche suivie consistèa proposer aux experts un
ensemble d’images d’apprentissage noté ∆ contenant un
nombre d’images représentatifà la fois de la taille de la
base d’images et des catégories qui la forment. Ensuite,
il est demand́e à chaque expert, en réponseà une image
reqûete que nous lui proposons, de classer les images de
∆, de la plus similairèa la moins similairèa la reqûete, en
faisant uniquement appelà ses comṕetences et son savoir-
faire. Ce processus est réṕet́e plusieurs fois avec des images
reqûetes diff́erentes et des experts différents.
Afin que les ŕesultats d’apprentissage soient cohérents, il
est indispensable de respecter les points suivants :



– L’expert doit être dans des conditions d’évaluation sa-
tisfaisantes : uńecran correctement calibré et une salle
d’évaluation adaptée (normes deśevaluations psychovi-
suelles [5, chap2]) ;

– À chaque choix de l’expert, l’image sélectionńee est
masqúee afin de ne pas perturber les choix ultérieurs ;

– Réṕeter plusieurs fois l’apprentissage avec,à chaque
fois, une nouvelle reqûete afin de pouvoir disposer d’un
ensemble de données repŕesentatif du savoir-faire de
l’expert.

3.2 Facteurs de pond́eration
Les facteurs de pondération repŕesentent les degrés d’im-
portance que donne un expertà un attribut de la signature
de l’image en fonction de son pouvoir discriminant. Cette
importance se traduit par un poidsαEm

aij
assigńe par chaque

expertEm à chaque représentation de classe d’attributsaij .
Ces poids regrouṕes dans des vecteurs, comme le donne
l’ équation 3, sont directement calculésà partir de la phase
d’apprentissage d́ecrite pŕećedemment.

PEm = (αEm
a11

, . . . , αEm
aij

, . . . , αEm
aIJ

)T . (3)

Une fois la phase d’apprentissage terminée, en notantI∆
Q

l’image reqûete de∆ etI∆
B une image de∆, les facteurs de

pond́eration líes aux savoir-faire des experts peuventêtre
extraits gr̂ace aux́etapes suivantes :

1. Calculer les distances entre l’attributaij deI∆
Q etI∆

B ;

2. Classer les distances en fonction du classement ef-
fectúe par l’expertEm ;

3. Effectuer un deuxième classement des distances dans
un ordre croissant (représenter la v́erité terrain1) ;

4. Calculer l’erreur entre le classement de l’expert et le
classement de la vérité terrain.

εEm
aij

=
∑A/3
t=1 (distV (t)− distEm

(t))2 +

θ
∑2A/3

t= A
3 +1

(distV (t)− distEm
(t))2 + (4)

λ
∑A
t= 2A

3 +1 (distV (t)− distEm
(t))2,

où A repŕesente le cardinal de∆, distV (t) est le vecteur
des distances avec classement croissant de la vérité terrain,
distEm

(t) est le vecteur des distances issues du classe-
ment de l’expertEm, θ et λ des facteurs ṕenalisant pour
le second et le dernier tiers de la base d’apprentissage. Les
facteurs ṕenalisant permettent de donner beaucoup d’im-
portance aux premières images et moins d’importance aux
dernìeres. En effet, les erreurs sur le dernier tiers du clas-
sement sont nettement moins significatives que des erreurs
sur le premier tiers. Ce qui voudrait dire, que le système
tolère moins les erreurs sur les premières images qui sont
très pertinentes.̀A l’inverse, une erreur commise sur les
dernìeres images n’est jamais significative.

1La vérité de terrain représente l’information issue des carrières de
provenance des roches ornementales

-a-

-b-

Figure 2 –Exemple d’erreurs de classification faites par
un expert pour les attributs a- de couleur et b- de texture.

La figure 2 donne un exemple d’apprentissageà partir du
savoir-faire d’un expert sur un ensemble d’images de la
base ornementale. Il est possible de remarquer que cet ex-
pert favorise la couleur puisque les deux courbes de la fi-
gure 2-a sont pratiquement confondues. Quantà la texture
la figure 2-b montre que l’expert accorde moins d’impor-
tance qu’̀a la couleur lors de sa classification.

3.3 Degŕes de confiance

Les degŕes de confianceϕEm repŕesentent des scores at-
tribués aux expertsEm en fonction de leurs savoir-faire et
de leurs exṕeriences. Plus préciśement, il s’agit pour un
expert donńe, d’une note correspondantà l’exactitude de
sa classification des images de roches ornementales. Ces
scores permettent d’éviter de prendre en compte des ex-
perts dont la classification n’est pas fiable, dans la phase
finale de mesure de similarité. C’est en quelque sorte un
facteur d’amortissement de l’effet de l’expert non-fiable et
un facteur de rehaussement de l’effet de l’expert fiable.

Expert/V́erité terrain Classea Classeb
Classea BC1 MC1

Classeb MC2 BC2

Tableau 1 –les diff́erents cas de classification de roches
ornementales

Afin de calculer ces degrés de confiance, une seconde
phase d’apprentissage sur∆ est ńecessaire. Il s’agit cette
fois-ci de proposer aux experts, de faire la classification
d’un certain nombre d’images. Une fois cette classifica-
tion termińee, les ŕesultats sont exploités à l’aide du ta-
bleau 1. Ce dernier se résume en deux cas : bonne clas-
sification et mauvaise classification. Où BC repŕesente une
bonne classification etMC une mauvaise classification.À
partir des valeurs obtenuesà l’aide du tableau 1 et en posant
BC=BC1+BC2 etMC=MC1+MC2, les degŕes de confiance
sont calcuĺes gr̂aceà l’équation suivante :



ϕEm =
{

BC−MC
BC+MC si BC >> MC,

0 sinon.

}
(5)

Notons qu’un expert est fiable, avec un degré de fiabilit́e
variable, à partir du moment òu MC est inf́erieur, voire
très inf́erieur,àBC. En cas d’́egalit́e, l’expert est consid́eŕe
comme non fiable.

3.4 Facteurs de pond́eration finaux

Le calcul des facteurs de pondération finaux s’articule au-
tour des facteurs de pondération de chaque expert associés
à leur degŕe de confiance. La combinaison est effectuée
grâceà l’équation suivante :

PF =
n∑

m=1

ϕEm ∗ PEm , (6)

où n repŕesente le nombre d’experts.

4 Expérimentation
L’expérimentation áet́e effectúee sur une base de roches
ornementale qui nous áet́e fournie par le par le Centre
de Recherches sur les Poudres Minérales Coloŕees de
l’ École des Mines d’Al̀es, d́ecentraliśe à Pau. L’apprentis-
sage s’est d́erouĺe aupr̀es de 3 diff́erents experts permet-
tant ainsi d’avoir trois diff́erents vecteurs de pondération
(P1, P2 et P3) assocíes à des degŕes de confiance. Les
résultats de reqûetes donńes par la figure 3 montre que la
cooṕeration des diff́erents experts (PF ) permet d’aḿeliorer
consid́erablement les résultats.

P1

P2

P3

PF
Figure 3 –Exemple de ŕesultats de reqûete dans la base
ornementale

La figure 4 donne les courbes de performances grâce aux
critères de pŕecision/rappel [7] permettant de comparer
l’utilisation des facteurs de pondération de chaque expert
sépaŕement par rapport̀a la technique de coopération pro-
pośee. Les courbes montrent que la coopération permet
d’obtenir la meilleure pŕecision sur tout l’intervalle de rap-
pel confirmant par la m̂eme occasion l’aḿelioration ap-
port́ee par cette technique.

Figure 4 –Courbes d’́evaluation par les crit̀eres de
précision/rappel.

5 Conclusion
Dans cette contribution, nous avons essayé de ŕepondre
à la question suivante : pouvons-nous exploiter le savoir-
faire des experts dans la boucle d’indexation d’image par
le contenu ? D’apr̀es les ŕesultats obtenus, il est possible
de ŕepondre positivement̀a cette question. En effet, la
mod́elisation du savoir-faire de l’expert grâceà des facteurs
de pond́eration et un degré de confiance a permis d’éviter
la lourde t̂ache de d́efinition de poids. Les résultats obte-
nus sont satisfaisants et en continuité de cette gestion de
connaissance, au lieu de faire une combinaison, il est pos-
sible de mettre les experts en concurrence afin que le vec-
teur de pond́eration final puisse d’une part s’adapterà la
reqûete et d’autre part, exploiter les données intrins̀eques
du syst̀eme d’une manière non-superviśee [5].
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