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Résumé
Si la notion de qualité d’image est un sujet d’étude des
traiteurs d’images depuis plus de quarante ans, les no-
tions liées à l’esthétique des photographies ne sont appa-
rues que depuis une dizaine d’années dans cette commu-
nauté. Mais avec l’automatisation des fonctions d’archi-
vage et de recherche dans les très vastes bases de données
numériques, les études qui sont consacrées à ce thème se
multiplient aujourd’hui, mettant à profit le développement
des techniques d’apprentissage ainsi que la prolifération
des sites spécialisés dans l’archivage des photos sur in-
ternet. Avant d’examiner l’avancement de ces méthodes
numériques, nous nous attardons sur d’autres approches
de l’esthétique : en philosophie, en neuro-biologie, en psy-
chologie expérimentale et en sociologie, de façon à voir
quels éclairages elles proposent au chercheur. Nous souli-
gnons la faiblesse des consensus actuels sur ce problème
difficile de l’esthétique et l’importance des débats encore
en cours.
Nous apportons ensuite un regard synthétique sur les tra-
vaux menés dans la communauté de reconnaissance des
formes et d’intelligence artificielle. Nous comparons les
résultats présentés et nous nous livrons à un examen cri-
tique des démarches adoptées.

Mots Clef
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Abstract
Image quality has been introduced in image processing
community studies at least 40 years ago, in contrast to
notions linked with aesthetical qualities of photographies
which only appeared in the computer science literature in
the last decade. However, because of the evolution of In-
formation and Communication Technologies and its conse-
quences on business and societal practices (storage on very
large and distributed data bases, archival and retrieval
functions, automatic learning processes) and because of
the flourishing of photographic exchange sites, the domain
received a growing attention in the last decade. Digital aes-
thetic image assessment is now rich of some tens of papers
and ”Image Beauty“ is more and more chosen as a ma-
jor criterion to select images in retrieval operations. Is this

criterion mimicking human judgement relevant ? Is it cor-
rectly translated into algorithms ?
How reliable may be approaches which are only modera-
tely supportated by human expertise ? Which benefit is hi-
red from 20 centuries of literature on aesthetics, beauty and
art, in Philosophy, in Sociology and in experimental Psy-
chology as well ? Which relations are weaved with the on-
going studies in Physiology and in Neuro-Biology that in-
tend to analyze how our brain is working, some of them di-
rected towards explaining our aesthetical judgement, now
recognized under the name of ”neuro-aesthetics“ ?
Here are some questions we try to address.

Keywords
Aesthetics, beauty, image, machine learning, CNN.

1 Introduction
Depuis trois ans, les communications se multiplient dans
la communauté de reconnaissance des formes et d’intelli-
gence artificielle (IA), proposant de fournir une évaluation
automatique de la valeur esthétique d’une image [1, 2, 3, 4,
5, 6, 7]. Ces travaux font appel à des réseaux de neurones
profonds (RNP). Ils font suite à une poignée de travaux,
démarrés au début du siècle, qui abordaient ce problème
à l’aide de techniques plus classiques d’apprentissage :
détection de primitives choisies par l’utilisateur (hand-
crafted) et classifieurs de divers types [8, 9, 10, 11, 12].
Bien sûr, les techniques par RNP ont rapidement surclassé
les méthodes plus traditionnelles comme elles l’ont fait
dans plusieurs autres domaines de la reconnaissance des
formes. Ces travaux n’ont été rendus possibles que grâce
à un certain nombre de progrès que nous allons exami-
ner. Ils prennent place également dans un contexte scien-
tifique qui permet d’aborder ce problème par des voies
très différentes, en particulier par des démarches de neuro-
biologie ainsi que par des expérimentations de psychologie
sociale. Quel est le rôle de ces travaux ? Quelle influence
peuvent-ils avoir sur l’évolution des techniques d’IA ?

2 Mesurer la beauté
Les premiers travaux qui ont proposé une mesure
mathématique de la beauté sont dus à Charles Henry [13],
mais c’est le mathématicien Birkhoff qui a proposé la
première formulation opérationnelle [14]. Cette formula-
tion, inspirée par 20 siècles de littérature philosophique sur



l’esthétique dans les arts en particulier visuels, était bâtie
sur les notions d’ordre et de simplicité à une époque où
ces deux termes n’avaient guère de sens en mathématiques.
Elle s’est enrichie au cours du siècle dernier par les ap-
ports successifs de la Gestalt, de la théorie de l’infor-
mation, de la morphologie mathématique et de la théorie
de la complexité pour aboutir à des expressions algo-
rithmiques et algébriques [15, 16, 17] qui, malgré leurs
résultats intéressants, sont restées très confidentielles.
Les techniques fondées sur l’apprentissage automatique
qui ont débuté avec ce siècle ont fait table rase de ces
travaux. Elles ont au contraire exploité opportunément un
contexte scientifique nouveau : l’abondance des images
accessibles sur Internet, la disponibilité de nombreuses
sources d’expertise à travers les réseaux sociaux spécialisés
ou grand-public, et enfin l’émergence de techniques statis-
tiques puissantes pour apprendre des règles de classifica-
tions et la possibilité de les étendre à des grands ensembles
inconnus. Puis la diffusion des techniques de RNP, exploi-
tant successivement des filtrages convolutionnels puis des
décisions totalement connectées, a consacré les approches
”aveugles“ pour lesquelles l’expertise humaine se réduit
souvent à la constitution des bases de données indexées
permettant l’apprentissage.
Cette rupture complète dans les paradigmes à la base de
la démarche esthétique mérite que l’on prenne le temps
d’examiner les conséquences que l’on peut attendre de ces
choix et de mettre en parallèle les attentes des utilisateurs
et les résultats potentiels des méthodes employées.

2.1 Les approches philosophiques
Il n’est guère envisageable de traiter en quelques lignes
les très nombreux ouvrages qui ont progressivement fait
de l’esthétique une partie propre et reconnue de la philo-
sophie. Les plus grands noms s’y sont essayés [18, 19, 20,
21]. On opposera schématiquement l’école ”objectiviste“,
issue des philosophes grecs, (qui défend une idée univer-
selle du Beau, attachée à l’objet ou à la personne qu’il qua-
lifie, idée qui est partagée par tous et en tout lieu), à l’école
subjectiviste, née des philosophes des Lumières (qui rap-
porte le Beau à l’expérience individuelle et ses contin-
gences expérimentales). Les grands courants de pensée
qui, depuis la psychanalyse ont parcouru la philosophie
ce dernier siècle ont transporté ce problème en des termes
plus modernes : le Beau est-il si unanimement perçu parce
qu’il active sélectivement des sensations physiologiques
universelles ou n’est-il que le résultat d’influences bio-
chimiques et environnementales conjoncturelles et indivi-
duelles [22, 23, 24, 25] ? Loin d’être tranché, le débat re-
bondi perpétuellement, profitant des éclairages nouveaux
de la science.
Et ce débat impacte directement notre projet de mener à
bien un ”mesureur de beauté“. Faut-il copier les ”beaux
objets“ et en découvrir les canons ou faut-il comprendre
les ressorts de l’émotion et de la conscience afin de leur
livrer une matière sélectionnée pour les satisfaire ?

Parmi les résultats importants de ces travaux philoso-
phiques, notons des contributions marginales, mais indis-
pensables à notre propos, par exemple pour distinguer clai-
rement la part de l’esthétique dans l’Art (en particulier
contemporain) [26, 27, 28], ainsi que pour démêler des
sources multiples d’intérêt qui pourraient masquer le rôle
de l’esthétique dans l’attrait d’une œuvre [29, 30, 31].

2.2 Les approches de la neuro-esthétique
Si notre monde scientifique s’est livré avec passion aux
réseaux neuro-mimétiques, il s’était livré, depuis 30 ans et
avec le même enthousiasme, aux perspectives de l’image-
rie cérébrale. L’imagerie par résonance magnétique, puis
l’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf)
ont apporté des outils exceptionnels de compréhension du
fonctionnement de notre cerveau. Très tôt utilisée pour
comprendre les règles mystérieuses de notre jugement ar-
tistique, l’IRMf a ainsi donné naissance à une branche dis-
tincte de la neuro-biologie, qui se reconnaı̂t sous le nom
de neuro-esthétique [32]. La littérature en contient plus de
3000 publications, la plupart consacrée aux arts visuels.

FIGURE 1 – Les aires concernées lors de l’expression
d’émotions, d’après [33]. Le cortex orbito-frontal (OFC) est la
zone en violet des vues A et C. Le cortex insulaire (AIC) est en
jaune sur la vue D. Il est relié de façon très étroite aux aires
latérales de l’OFC. Les circuits viscéro-moteurs comportent la
zone ventrale du cortex ventro-median préfrontal (VMPMC) (en
bleu sur A, B et C). Le VMPMC est étroitement lié à l’amygdale
(en rose dans la vue D). Le cortex cingulaire antérieur (ACC) est
en beige sur B, en avant du corps calleux. La zone dorsale du
cortex préfontal est associée au contrôle des états mentaux : par-
tie dorsale du VMPMC, zone frontale (en marron), cortex dorso-
médian préfrontal (DMPFC) (en vert en A et B). Le cortex ventro-
latéral préfrontal (VLPFC) est en rouge sur la vue A. Le thalamus
est en rose au centre de la vue B et le gyrus frontal moyen est en
orange.

Que nous apprend la neuro-esthétique ? Beaucoup plus
que ce que l’on peut résumer en quelques lignes, bien
sûr, mais on trouvera dans [34] une très bonne synthèse
de ces travaux. Tout d’abord, elle nous permet d’écarter
l’idée quelque temps envisagée, d”’aires hédoniques“,
spécialisées dans le traitement du beau ; les aires cérébrales



mobilisées apparaissent, au contraire, toutes déjà engagées
dans des traitements cérébraux différents, opportunément
réutilisés. Quelles sont ces zones ? Elles sont brièvement
présentées sur la figure 1 et rappelées ci-dessous :
– les aires visuelles, les zones occipitales et latérales

inférieures, le cortex insulaire, le lobule pariétal
supérieur sont bien sûr actifs par la tâche même de vi-
sion, mais aussi par l’extraction du contenu selon des
aires spécifiques : formes, couleurs, mouvements, vi-
sages ;

– le cortex orbito-frontal en charge de l’évaluation,
régulateur des “récompenses” et du plaisir, est une pièce
importante qui semble contrôler notre décision ;

– le cortex insulaire, qui contrôle nos émotions, est lui
aussi une pièce importante et quasiment toujours im-
pliquée lors de l’observation d’une œuvre d’art ;

– les zones engagées dans les opérations de cognition
(amygdale) et de mémoire (aires pariétales médianes,
lobe préfrontal) sont souvent sollicitées ;

– des aires en charge du contrôle prémoteur sont
convoquées de façon spécifique dans des situations
de forte empathie et d’embodiment (cortex ventral
prémoteur, lobes temporaux, hippocampe).

On trouve dans [35, 36, 37, 33] de nombreuses précisions
sur les expériences conduites, les résultats obtenus ainsi
que certaines conclusions que l’on peut en tirer. Dans [38]
est présentée une vision synthétique de nos connaissances
sur ce sujet.
On ne peut cependant manquer de souligner combien
l’IRMf, en l’état de son développement, est insuffisante
à comprendre les mécanismes réellement mis en œuvre :
les temps de réponse des instruments, la nécessité de
moyenner sur les expériences et sur les individus altèrent
les capacités déductives de ces travaux. Il est en particu-
lier pratiquement impossible de remonter à la chronologie
entre stimuli par les voies visuelles et activation des aires
supérieures, conditions indispensables à une véritable ex-
plication par causalité. C’est à ce prix pourtant que l’on
éclairera le débat entre ”objectivistes“ et ”subjectivistes“.
Notons également que ces travaux se heurtent à des cri-
tiques théoriques plus profondes [39, 40].

2.3 Pychologie expérimentale, psycho-socio-
logie et photographie

Une autre source importante d’information sur l’esthétique
provient de la littérature consacrée à la photographie, et
en particulier des recommandations issues des manuels de
photographie et des ouvrages de photographie artistique.
La pertinence de ces recommandations peut se mesurer de
diverses façons : leur fréquence dans les ouvrages (c’est
par exemple le cas de la règle du tiers), la popularité de
leur auteur, voire sa cote sur le marché de l’art (qui solli-
citent alors la démarche sociologique [41]), mais aussi les
vérifications qui peuvent être conduites à l’aide des tests
de la psychologie expérimentale ainsi que les vérifications
statistiques sur des corpus.

réf. base de données primitives et classifieur
[8] DPChallenge attributs génériques - Bayes, AdaBoost
[53] DPChallenge primitives photo - Bayes, SVM, AdaBoost
[9] Photo.net primitives photo - SVM
[10] CUHK attributs génériques - PCA+FV+SVM
[54] DPChallenge primitives haut niveau - SVM
[55] Photo.net compos.,texture,color - Acquine+SIMPLIcity
[56] CUHK primitives photo - SVM par catégorie
[57] DPChallenge opinions internautes - SV-ε
[58] AVA HSV ou Munsell - LDA + Lasso
[1] AVA photo + ss-photo - RNP - SCNN + RD-CNN
[12] BEAUTY primitives photo - PLSR
[59] AADB+AVA image réduite + catégorie - RNP ”siamois”
[3] AVA pyramide + info class. - RNP multitâche MNA
[60] AVA image + 3 catégories - A&C RNP
[4] AVA histo. de notes.- Brain-inspired RNP
[61] Redi apprentissage images web - RNP
[5] AVA esthétique + catégorie - RNP multitâche
[6] AVA composition + ss-images - A-Lamp, multitâche
[7] AVA histo. de notes.+catégorie - RNP multitâche

TABLE 1 – Les systèmes d’apprentissage de l’esthétique, leurs
bases d’apprentissage et les principes de classification.

Disons tout de suite que les travaux sur ce sujet sont très
décevants : bien peu de règles résistent aux vérifications
objectives. On est tout d’abord amené à écarter des
critères classiquement importants pour définir la ”qua-
lité“ de l’image (résolution, piqué, rapport signal à bruit,
contours) [42, 43], car qualité et beauté évoluent dans des
espaces subjectivement différents. On élimine également
bon nombre de ”règles de composition“ : règle du tiers,
nombre d’Or, poids du centre, symétries et orientations pri-
vilégiées, etc. [44, 45, 46].

Les règles sur la répartition des ombres et lumières
semblant valider les décroissances régulières en 1/f2

du spectre de densité de puissance sont assez bien
vérifiées [47], tandis que les lois sur l’histogramme des
niveaux de gris se réduisent à des préférences assez dif-
ficiles à imposer sur les moments d’ordre 3 [48]. Enfin les
préférences sur la palette chromatique, qui semblaient bien
ancrées avec les théories bien établies de Moon et Spen-
cer et de Matsuda, se heurtent à des réfutations frontales
[49, 50].

L’universalité des critères esthétiques est donc souvent bat-
tue en brèche lorsqu’on se réfère à ces témoignages. Des
études sur l’examen du parcours de l’œil de l’observateur
au cours de l’examen de la photo [51, 52] confirment que
les règles de parcours d’un document sont très dépendantes
du bagage culturel de l’observateur.

3 Les approches par apprentissage

Nous l’avons dit, les premiers travaux de mesure de
l’esthétique étaient algébriques (ils ne faisaient pas appel
aux techniques d’apprentissage automatique) et n’ont pas
entraı̂né une très large adhésion de la communauté. Les tra-
vaux suivants sont partis sur des bases très différentes. Ils
sont présentés dans le tableau 1.



3.1 Handcrafted features et classification
Les premières publications faisant état de travaux destinées
à apprendre automatiquement les règles de l’esthétique
des images remontent à 2006 [62, 8]. Ces travaux s’ap-
puient sur la disponibilité de nombreuses bases de données
d’images sur Internet, bases de données qui sont sou-
vent accompagnées d’informations permettant de juger de
la beauté de chaque image. La nature de ces bases de
données est très variable. Certaines sont de simples ar-
chives échangées entre particuliers (type Flickr), d’autres
sont destinées aux amateurs, voire aux professionnels,
de la photographie (comme Photo.net ou DPChallenge),
d’autres enfin sont réservées aux scientifiques (Image
CLEF, Beauty, AVA). Les annotations reflètent également
des avis très divers, depuis les ”like“ du grand public, jus-
qu’aux avis d’experts de jurys photographiques, en pas-
sant par les consultations spécialisées. Le schéma de prin-

FIGURE 2 – Le schéma de calcul des primitives : dans ces tra-
vaux de S. Dhar et al. [54], les primitives sont calculées à deux
niveaux : tout d’abord au niveau bas, comme dans la plupart des
travaux sur l’esthétique, puis à un niveau d’abstraction plus élevé
par combinaison des primitives de bas niveau. Toutes ces primi-
tives sont utilisées par un classifieur unique.

cipe des méthodes à base de primitives est représenté sur
la figure 2. Les divers travaux présentés dans ce cadre
diffèrent par le choix des primitives et par le classifieur
[55, 63, 12, 64]. Les primitives classiquement utilisées
dans le domaine du multimedia [9, 65] ont été employées
concuremment à des primitives plus spécialisées dans le
domaine de l’esthétique [53, 54, 58] sans montrer de perte
de performances. Les classifieurs utilisés s’appuyaient sur
des techniques bayèsiennes, des SVM ou des décisions sur
graphes.

3.2 Réseaux de neurones profonds (RNP)
Dès leur apparition, les techniques à base de RNP ont
montré des performances supérieures aux approches plus
classiques. Les architectures adoptées sont celles que l’on
retrouve dans tout le champ de la reconnaissance dans les
images : des couches de convolutions suivies de couches
totalement connectées.
Des évolutions sont cependant apparues pour adapter ces
systèmes aux spécificités du problème (voir la figure 3) :

FIGURE 3 – Exemple d’architecture de RNP pour l’étude de
l’esthétique : le système A-Lamp [6]. Cette architecture est
constituée de 5 RNP (ici des architectures VGG16, travaillant en
parallèle sur des sous-parties de l’image à pleine résolution et
chargés d’évaluer certaines propriétés probablement importantes
pour l’esthétique) et d’une voie en charge d’extraire un graphe
d’attributs de l’image totale.

– plusieurs solutions ont été proposées pour permettre
de traiter de très grandes images en conservant la fine
structure des détails : présélection de fenêtres autour
de points d’intérêt [6, 66], traitement en parallèle de
fenêtres tirées aléatoirement [58], utilisation de struc-
tures hiérarchiques [67, 3], etc. Malgré ces travaux,
la taille des couches d’entrée des RNP opérationnels
constitue une limite aux travaux sur l’esthétique qui ma-
nipulent toujours des images de grande dimension ;

– la prise en compte d’informations annexes, très impor-
tantes dans le choix des critères à appliquer, a conduit à
des réseaux à flux multiple [5, 6] qui exploitent diverses
connaissances : le type d’image, le style de la photo, la
classe de l’objet principal, etc. ;

– la reproduction de certains mécanismes cérébraux a
amené à séparer l’architecture de traitement selon des
voies différentes [55, 5] ou, parfois, en une succession de
RNP : l’un en charge du bas niveau, un autre en charge
des informations de haut niveau [4].

La mise en place de techniques à base de RNP a fait sen-
siblement évoluer les travaux menés sur l’esthétique des
images.
Un premier élément de différenciation concerne le choix
des bases de données. La nécessité de disposer de très
vastes bases d’apprentissage a fait abandonner des tra-
vaux qui utilisaient des bases de données originales de
quelques milliers d’images seulement. La communauté
s’est ainsi concentrée sur la base AVA qui a le mérite de
disposer d’images souvent très belles (elles sont issues du
site spécialisé pour photographes DPChallenge) dotées de
très nombreux avis sur chaque image. Cependant, pour
la nécessité d’entraı̂nement des réseaux, sa taille (elle est
constituée de 250 000 images) est souvent insuffisante. On
peut alors avoir recours à l’extension artificielle par mani-
pulation d’images [4], mais plus généralement on utilise
des réseaux pré-entraı̂nés à l’aide des protocoles mis en
place pour Image.net (voir par exemple [5]) pour des ap-



plications de reconnaissance de catégories.
Un second élément est la disparition quasi-complète (ex-
cepté dans les travaux [6]) des critères esthétiques pour la
construction de l’architecture de RNP. Les travaux qui font
appel à des informations extérieures à l’image utilisent sur-
tout des données sur le type d’image : intérieur, portrait,
sport, etc., données qui semblent cependant assez lointai-
nement liées à la beauté de l’image.

3.3 Des performances en constant progrès
Les études d’esthétique sont très difficiles à évaluer. La
base de données (AVA [11]) a été créée pour pallier ce
problème. Pour cela, elle a été dotée d’un très large cor-
pus d’annotations de qualité sur une échelle de 1 à 10 (près
de 200 notes par photo). Cette base est souvent utilisée
en séparant les échantillons en deux familles : les ”belles
images“ (dont le score moyen est supérieur à 5 + δ) et
les ”vilaines images“ (dont le score moyen est inférieur
à 5 − δ). Le paramètre δ permet à chacun de séparer les
classes lors de l’apprentissage avec la rigueur qu’il sou-
haite. Il est souvent pris nul ou égal à 1. La figure 4 montre
l’évolution des performances de reconnaissance au cours
des dernières années pour δ = 0. On observe une crois-
sance régulière de ces performances.

FIGURE 4 – Evolution des performances de reconnaissance des
belles images de la base AVA avec une valeur δ = 0 au cours
des 5 dernières années (exprimée en pourcents). Seuls les travaux
de Murray [11] utilisent des primitives et un classifieur par SVM,
tous les autres utilisent une classification par RNP).

4 Analyse des travaux
On peut aborder une analyse des travaux conduits par
la communauté de traitement des images pour évaluer la
beauté des photos sous plusieurs angles. Nous en choisis-
sons ici quelques uns qui n’épuisent pas l’analyse.

4.1 Des propriétés peu exploitées
L’analyse d’une photo par les architectures classiques de
RNP ont montré leur puissance pour reconnaı̂tre et locali-
ser des objets, même déformés ou partiellement masqués.
Il semble cependant que certaines propriétés importantes
de l’évaluation esthétique nécessiterait de faire évoluer
les architectures. Nous avons déjà signalé l’importance de
pouvoir traiter de grandes images avec de nombreux détails

fins. Signalons également l’importance qu’il faudrait ac-
corder à l’harmonie chromatique qui est indéniablement
une composante importante de l’esthétique (les travaux de
[66] sont à ce titre exemplaires). Il n’est pas évident que
des architectures qui procèdent à des convolutions dans les
premières couches respectent bien la subtilité des nuances.
La construction interne de la photographie est elle-même
un élément important de la qualité esthétique de l’œuvre
(R. Diderot en faisait un argument majeur de sa démarche
esthétique [68]). Reconnaissons que, si de nombreux tra-
vaux essaient d’en tenir compte, bien peu se donnent les
moyens de le faire à travers les couches d’abord convo-
lutionnelles puis totalement connectées du RNP. A notre
connaissance seul les auteurs de [6] réservent une voie de
traitement à cette structure.

4.2 Les critères : ”belle“ vs. ”vilaine“ image
Le critère binaire adopté par la communauté pour comparer
les diverses approches a de nombreux mérites. Il peut être
appliqué rapidement sur de très grandes bases ; il se trans-
porte aisément d’une base à une autre ; il se prête à une
vérification visuelle simple ; il offre une bonne solution à
quelques problèmes que la société se pose : trier très vite
de grandes archives pour en garder une quintessence, four-
nir des exemples attrayants pour des illustrations, assister
un opérateur pour sa prise de vue, etc.
Il souffre cependant d’être exagérément simplifié. Il s’ap-
puie sur le postulat que toute image relève de l’une ou
l’autre catégorie, postulat dont on ne trouve nulle trace
dans la littérature. Bien plus, il est très communément
admis, aussi bien en philosophie qu’en neuro-biologie,
que l’attribut de beauté n’a qu’une valence positive et
pas d’équivalent à valence négative (qui serait nommé le
laid), cette valence étant prise en charge par d’autres at-
tributs comme ”effrayant“, ”triste“, ”ennuyeux“, ”banal“,
”brouillon“, etc.
Ainsi, la complexité des informations transmises à travers
les notations pour chaque image de la base AVA est aujour-
d’hui insuffisamment prises en compte, même si certains
travaux essaient de les exploiter [69, 7, 4]. Il serait cepen-
dant important de distinguer les dispersions de notes dues
à l’hétérogénéité d’intérêt, d’attention, de culture, de mo-
tivation ... des experts, de ce qui relève des propriétés in-
trinsèques de la photo (ce que les auteurs de [69] attribuent
à une ”difficulté“ inhérente d’interprétation).

4.3 Classer des images
Dès l’origine [62], de nombreux travaux s’étaient fixé pour
objectif de classer des photos selon une échelle de beauté
plus ou moins continue. Quoique de nombreux algorithmes
fournissent une note entre 0 et 10, peu de travaux rendent
compte de la qualité de ces notations [7] hormis pour af-
finer la décision binaire [60, 4]. L’évaluation d’un classe-
ment continu est aujourd’hui très difficile et nous semble
cependant un enjeu majeur. Notons que dans [12] une clas-
sification en cinq niveaux permet d’affiner sensiblement la
mesure. Notons surtout l’approche très originale de [70]



FIGURE 5 – Distribution moyenne des notes attribuées à chaque
image au sein de la base AVA pour des valeurs moyennes crois-
sant de gauche à droite : entre 1 et 2, entre 4 et 5, entre 5 et 6,
entre 8 et 9 (d’après [11])

qui propose de comparer deux à deux les images de la base
pour atteindre une évaluation relative.

4.4 Quelle beauté ?
Les images utilisées pour les tests de performances
représentent bien ce que l’on peut attendre d’images de
qualité issues des réseaux sociaux. Les ”belles images“
sont incontestablement généralement supérieures aux
images ”vilaines“. Si les qualités des images ”belles“ ne
sont pas toujours évidentes, on constate qu’elles montrent
rarement les défauts qui font écarter les images ”vilaines“ :
mauvaise composition, mauvaise répartition chromatique,
défaut de mise au point, etc.
Un observateur attentif et exigeant sera cependant as-
sez souvent en désaccord avec les décisions faites par le
système, même si ces décisions sont en conformité avec
les jugements portés par la base d’expertise. Cela s’ex-
plique souvent soit parce qu’une ”belle “ image se révèle
banale, soit, surtout, parce qu’une image de qualité a été
classée ”vilaine“. On constate dans ce dernier cas que ce
sont fréquemment des aspects originaux de l’image qui
ont été ignorés. Les RNP privilégient des images ”dans la
norme“, ce qui n’est guère en accord avec les recomman-
dations des experts.
On peut regretter à ce propos qu’aucun système ne se soit
confronté aux photos réputées remarquables des archives
photographiques. Il y aurait certainement beaucoup à ap-
prendre du dépouillement objectif de tels résultats.

4.5 Quelle expertise ?
On aborde là un des points très sensibles de l’approche
par RNP. L’importance de disposer d’une base de données
de qualité assez vaste a été ressentie dès la mise en place
des approches par handcrafted features, mais elle est deve-
nue cruciale pour les approches neuromimétiques. La base
AVA [11] a permis d’apporter une bonne réponse à cette
demande. Au-delà de la collection d’images, AVA est forte
de plusieurs informations attachées à chaque photo : les
évaluations, le thème couvert par l’image (parmi plus de
900, issus des compétitions de la banque de photo DPChal-
lenge d’origine), une annotation sémantique (parmi 66, is-
sue des thèmes) et le style photographique (attribué par des
photographes professionnels parmi 14).
Est-ce suffisant ? Ce n’est pas certain. Certes pour les ob-

jectivistes qui placent toute la beauté dans le seul objet, il
y a dans AVA l’objet fidèlement reproduit et dans la note
moyenne l’expression du consensus sur son appréciation.
Il y a donc tous les éléments suffisants à entraı̂ner une ma-
chine à reproduire le jugement humain, pour peu que l’on
maı̂trise les rouages de l’apprentissage artificiel.
Si l’on accorde à l’observateur une place plus impor-
tante, on est plus exigeant sur les informations qui se-
ront nécessaires à l’évaluation. Sans adopter les positions
extrêmes des subjectivistes qui attribuent la totale auto-
rité sur le jugement aux humeurs de l’observateur, on peut
attendre d’autres informations pour simuler un sentiment
qui en appelle aux sensations d’une part (celles conviées
par le signal visuel de l’image), aux facultés mentales
conscientes et inconscientes de l’observateur d’autre part
et à son tempérament enfin. Que l’on puisse tirer ces in-
formations de la base AVA est très douteux. Ainsi, dans
[59], on a jugé nécessaire de construire une base (AADB),
différente d’AVA, en gardant lors de l’évaluation la marque
de l’évaluateur, pour que l’on puisse entraı̂ner la machine à
évaluer ”à la façon“ de X ou Y. Les auteurs indiquent qu’un
tel choix permet d’obtenir une meilleure adéquation entre
les classements obtenus par un même expert. Dans [12]
on a porté attention au contexte culturel des experts uti-
lisés pour construire la base BEAUTY. Seuls ont été rete-
nus des internautes issus d’un petit nombre de pays à forte
homogénéité culturelle et leurs avis ont ensuite été filtrés à
postériori pour écarter les points de vue déviants.

Conclusion
Le succès des méthodes d’évaluation de la beauté des pho-
tos est certain. Exposées à un très grand nombre d’images,
elles permettent de séparer avec des performances raison-
nables, les plus belles des plus médiocres. Nulle doute que
ces performances s’amélioreront avec le temps, les travaux
qui sont présentés en ce moment ayant encore de nom-
breuses marges de progrès.
Reconnaissons cependant qu’aujourd’hui leur intérêt
réside surtout dans leur capacité à élaborer un premier
tri sur de grandes quantités d’images. Si l’on souhaite
véritablement distinguer les belles images, il est encore
nécessaire de repasser sur ce tri pour sélectionner le petit
nombre qui surpasse les autres.
Regrettons, comme nous le faisons pour de nombreux
autres problèmes de reconnaissance des formes, que les
solutions à base de RNP nous soient livrées sans que
soient explicitées les étapes intermédiaires des décisions,
ou plutôt que ces résultats intermédiaires, accessibles sous
forme de cartes ne soient guère lisibles aujourd’hui avec
nos connaissances. Ainsi, si l’on sait à peu près trier les
images, on ne sait pas bien vraiment comment ce tri est
fait. C’est pour notre entendement un recul par rapport aux
approches à base de primitives.
Insistons enfin sur le fait que les méthodes mises en œuvre
à ce jour ont totalement ignoré un pan important du juge-
ment esthétique que la littérature met pourtant en avant :



le contexte culturel et socio-éducatif de l’observateur [71].
Cet oubli se comprend car, si l’esthétique est un champ
complexe et mal connu, la culture est encore beaucoup
plus complexe et très mal modélisée. On ne sait comment
la faire intervenir dans nos architectures. Mais cette igno-
rance nous livre en fait à une culture cachée, celle qui a
présidé à l’élaboration des expertises. Dans le cas de la
Beauté des images, c’est donc une communauté d’experts
ou d’amateurs éclairés en photographie, répartis dans le
monde entier, plutôt friands de vie sociale à travers Inter-
net, fervents souvent de technologie, qui sert de référence.
C’est là aussi une grande évolution au regard de ce qui a
permis de bâtir les socles de l’esthétique. C’est aussi cer-
tainement une menace pour des sociétés qui soutiendraient
des représentations originales ou marginales.
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[15] A. A. Moles, “Théorie de l’information et perception
esthétique,” Revue Philosophique de la France et de
l’Etranger et Flammarion, pp. 233–242, 1957.

[16] M. Bense, Einfürung in die informationstheoretische Ästhe-
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esthétique. Presses Universitaires de Rennes ; collection
”Aesthetica”, 2005.
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