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Problématique :
Rechercher une image
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Problématique :
Indexation textuelle d’images sur le web

Mots du titre, mots les plus fréquents de la page 
Toutes les images de la page sont indexées avec les mêmes 
mots

Nom de l’image, URL
Beaucoup d’images portent des noms génériques comme 
img001.jpg

Texte de l’attribut ALT de la balise HTML IMG
Revient à de l’indexation manuelle : coûteuse et subjective

Texte proche de l’image
Pas toujours en rapport avec l’image
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Problématique :
Exemple d’indexation d’une image du web

House for sale in Saint-Zenon 
Quebec
Mail delivery by mail man.
Water has been tested is very 
good.
Many mature trees on 
property.

www.zenwaiter.com/house.htm

trees water house man

Recherche d’images : house water man
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Problématique :
Indexation visuelle d’images généralistes

Couleurs, texture, formes

Localisation, régions d’intérêts, segmentation

Chaque région de l’image est appelée « segment visuel » ou « blob ».

Chaque « blob » peut être décrit par un vecteur dans l’espace 
multidimensionnel visuel (couleurs, texture, forme,…).
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Problématique :
Associer des classes visuelles à un mot-clé

Indexation textuelle

trees water

house man Liens 

Indexation visuelle
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Plan

Problématique
Construction d’une association entre un mot-clé et 
des classes visuelles
Évaluation de cette association
Résultats expérimentaux
Application au filtrage d’une indexation textuelle par 
le contenu visuel
Conclusion et perspectives
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Construction d’une association entre 
un mot-clé et des classes visuelles
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Schéma général
Corpus d’images indexées 

textuellement et visuellement 

Base d’apprentissage Base de test
Séparation aléatoire

Sélection des images 
indexées par le mot étudié

Base d’apprentissage 
pour le mot-clé étudié
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Construction d’une association entre un 
mot-clé et des classes visuelles

Pour chaque mot-clé du lexique
Construire le sous-ensemble des images de la base 
d’apprentissage possédant ce mot-clé
Rechercher les regroupements de vecteurs visuels des 
images dans l’espace multidimensionnel au moyen de 
clustering fait par Classification Ascendante 
Hiérarchique (CAH) en prenant :

Comme critère d’agrégation, le plus proche voisin
Comme critère d’arrêt, la classification qui donne le meilleur 
score
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Construction d’une association entre un 
mot-clé et des classes visuelles

Vecteur visuel 
multidimensionnel 
des images de la 
base 
d’apprentissage
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• Pour chaque classe Ck de chaque mot wi, on garde seulement : 

• le vecteur centroïde : 

• les valeurs des écarts types de la classe pour chaque 
dimension du vecteur :

« Soleil »

Construction d’une association entre un 
mot-clé et des classes visuelles

Vecteur visuel 
multidimensionnel 
des images de la 
base 
d’apprentissage
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• Pour chaque classe Ck de chaque mot wi, on garde seulement : 

• le vecteur centroïde :

• les valeurs des écarts types de la classe pour chaque 
dimension du vecteur :
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Construction d’une association entre un 
mot-clé et des classes visuelles
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Évaluation de l’association
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Schéma général
Corpus d’images indexées 

textuellement et visuellement 

Base d’apprentissage Base de test
Séparation aléatoire

Sélection des images 
indexées par le mot étudié

Base d’apprentissage 
pour le mot-clé étudié « Soleil »
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Schéma général
Corpus d’images indexées 

textuellement et visuellement 

Base d’apprentissage Base de test
Séparation aléatoire

Sélection des images 
indexées par le mot étudié

Base d’apprentissage 
pour le mot-clé étudié « Soleil »
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Construction de 
classes visuelles

Évaluation de 
l’association
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Évaluation de l’association :
Classer les images de test

Classer les images de la base de test
Pour chaque image, compter le nombre de blobs contenus dans les 
classes visuelles du mot.
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Évaluation de l’association :
Classer les images de test

Classer les images de la base de test
Pour chaque image, compter le nombre de blobs contenus dans les 
classes visuelles du mot.
Ici, 2 blobs sur 5 sont dans les classes visuelles du mot « soleil ».
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0 1
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1
« Soleil »

Vecteur visuel 
multidimensionnel 
d’une image de la 
base de test
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Évaluation de l’association :
Formalisation de l’appartenance d’un vecteur de 
test à une classe

Un blob bj de test appartient à la classe Ck du mot wi ssi pour 
toute dimension visuelle p, le vecteur visuel du blob est 
compris dans l’hyper-rectangle définie par le vecteur centroïde 
et le vecteur d’écarts types.
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Évaluation de l’association :
Associer un mot-clé à une image
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Vecteur visuel 
multidimensionnel 
des images de la 
base de test

Un mot est associé à un blob si ce blob est dans l’une des 
classes visuelles de ce mot.
Un mot est associé à une image si B blobs de cette image 
appartiennent aux classes visuelles de ce mot. 
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Évaluation de l’association : 
Calcul du score de la classification

Pour chaque mot, on peut calculer le score « Normalized Score » :

Score NS =  right/n  - wrong/(N-n)
sensibilité              1-spécificité

N images de TEST

n images indexées par 
le mot 

wrong images mal 
indexées par le système

right images bien 
indexées par le système
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Résultats expérimentaux
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Corpus :
Bases d’images COREL

10 000 images
161 mot-clés différents en anglais
Chaque image possède :

De 1 à 5 mot-clés choisis manuellement
De 2 à 10 « blobs », des blobs de l’image
Chaque blob de l’image possède un vecteur visuel de 40 
composantes extrait par Kobus Barnard (aire, RGB, RGS, LAB, 
12 coefficients de texture (filtres gaussiens),…)

Kobus Barnard, P. Duygulu, N. de Freitas, D. Forsyth, D. Blei, and M. I. Jordan, 
« Matching Words and Pictures » , Journal of Machine Learning Research,     
Vol 3, pp 1107-1135, 2003. 

http://vision.cs.arizona.edu/kobus/research/data/jmlr_2003/index.html
http://wang.ist.psu.edu/docs/home.shtml
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Corpus : 
Bases d’images COREL

Exemples de segmentation 
par « normalized cuts »

Adaptation du corpus :
Normalisation par 
estimation MLE de 
distributions 
Gamma des 
vecteurs visuels 
pour la génération 
de distributions de 
probabilités

J. Shi, J. Malik, « Normalized Cuts and Image Segmentation », IEEE on Patterns 
Analysis and Machine Intelligence, vol.22, n°8, 2000 
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Exemples d’images de la base 
d’apprentissage possédant le mot « horse »
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Exemple : classes visuelles construites à 
partir des images de la base 
d’apprentissage possédant le mot « horse »
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Nombres d’images de la base 
d’apprentissage : 

6998 parmi lesquelles 173 
sont indexées par « horse » 

Nombres d’images de TEST  : 
2922 parmi lesquelles 96 sont 
indexées par « horse »

Nombre de classes obtenues : 
3 classes visuelles

Right : 55 sur 96
Wrong : 879 sur 2826
Sensibilité : 0.57
Spécificité : 0.69
Score NS : 0.26

« horse »
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Résultats sur 2922 images de TEST

0.30.690.6113191Mountain

0.250.60.6512.5181Rock

0.380.690.6913174Snow

0.050.140.9112.5491People

0.080.310.7742.5202Closeup

0.110.230.8933534Tree

0.130.270.8643242Building

0.130.680.4513.5532Sky

0.160.50.6612222Flower

0.170.430.7313583Water

0.370.720.6512.5233Grass

Score NSSpécificitéSensibilité
Nombre

de 
classes

D
Nombre 
images 
TEST

Mot
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Notions de « consistance visuelle »

snow
0.38

grass
0.37

mountain
0. 3

rock 
0.25

water
0.17

flower
0.16

sky
0.13

building 
0.13

tree
0.11

closeup
0.08

people
0.05

Certains mots sont plus facilement détectables dans une image que d’autres.
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Application : filtrage de 
l’indexation textuelle d’images
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Application : 
Filtrage de l’indexation textuelle d’une 
image du web

House for sale in Saint-Zenon 
Quebec
Mail delivery by mail man.
Water has been tested is very 
good.
Many mature trees on 
property.

www.zenwaiter.com/house.htm

trees water house man
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Application : 
Méthodologie

Problème : 
Nous ne disposons pas d’une base d’images du 
web bien indexée pour évaluer la performance

Idée :
A chaque image de test, on associe les 161 
mots du lexique, puis on les filtre avec les 
classes visuelles de chaque mot, on évalue 
alors le nombre de bons mots associés à 
l’image à l’aide du score NS
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Calcul du score

Score NS =  right/n  - wrong/(N-n)
sensibilité              1-spécificité

Pour chaque image de test, on peut calculer le score « Normalized
Score » :

N=161 mots du lexique

n=1 à 5 mots de 
références de l’image

wrong mots mal 
associés par le système

right mots bien associées 
par le système
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Application :
Résultats sur les 2922 images de test

0.270.500.77BESTSENSINS

0.290.590.70BESTALLNS

NSSpécificitéSensibilitéMéthode

Score NS moyens sur l’ensemble des 2922 images de test
BESTALLNS : classes visuelles qui maximise le score NS
BESTSENSINS : classes visuelles qui maximise la 
sensibilité
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Conclusion

Méthode permettant d’associer un mot-clé à des 
classes visuelles
Notion de « consistance visuelle »
Filtrage d’indexation textuelle par le contenu visuel

Avantages :
Extraction des descripteurs visuels dans la phase 
« indexation »
Les méthodes traditionnelles en RI peuvent être utilisées
Stockage uniquement des vecteurs centroïdes et d’écarts 
types des classes visuelles
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Perspectives

Proposer une association entre mot-clé et classes 
visuelles plus fine et non-booléenne qui permette 
d’ordonner les résultats
Réduire le nombre de dimensions visuelles pour 
construire de meilleures classes visuelles en 
fonction du mot 
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