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Syst�mes de recherche d�images sur le Web

Motivation
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Indexation d�images

� Indexation textuelle
� Manuelle : co�teuse, subjective
� Automatique � partir du nom, de la l�gende ou du texte entourant 

l�image

� Ne d�crit pas le contenu de l�image, beaucoup d�erreurs 
d�indexation, mais apporte des informations s�mantiques

� Indexation visuelle  
� Couleurs, formes, textures
� Localisation, r�gions d�int�r�t, segmentation

� D�crit le contenu visuel de l�image, mais extraction de la 
s�mantique difficile !

Motivation
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Indexation visuelle et foss� s�mantique

� The semantic gap is the lack of coincidence between the information that one
can extract from the visual data and the interpretation that the same data have for 
a user in a given situation � (Smeulders et al., 2000).

(a) (b) (c)

Motivation

Les images (a) et (b) ont des descripteurs de couleurs similaires, mais un sens 
diff�rent. 

Les images (b) et (c) ont des descripteurs de couleurs diff�rents, mais un sens 
similaire.
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Probl�matique
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Probl�matique g�n�rale de la th�se 

� Trouver des m�thodes efficaces de fusion des 
informations textuelles et visuelles 
� pour am�liorer les syst�mes de recherche d�images 
� � partir d�une base d�images g�n�ralistes annot�es pour 

lesquelles les descripteurs visuels sont connus d�avance

� Difficult� � prendre en compte :
� le passage � l��chelle 

� Les techniques classiques de recherche et d�apprentissage 
ne sont pas forc�ment efficaces et efficientes sur de grandes 
bases d�images

Probl�matique
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Contributions

� Les contributions de ma th�se sont :

� Un syst�me d�auto-annotation rapide m�me sur un 
grand corpus d�images

� Une m�thode pour caract�riser visuellement un mot-
cl�

� Une m�thode de s�lection des dimensions sur des 
donn�es mal-annot�es
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�tat de l�art
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Syst�mes de recherche d�images

SIMPLIcity, IKONA2001

PicSOM2002

2003

2000

1999

1997

1996

1995

1993

a-LIP

PicHunter

NeTra, Blobword

ImageRoverMARS

FourEyesPhotobookVisualSeek

PictionChabot

QBIC

Syst�me visuel, 
textuel et fusion

Syst�me visuel ou textuel, 
mais pas de fusion

Syst�me visuel 
seul

�tat de l�art
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L�auto-annotation d�images

� D�finition : l�annotation automatique (ou auto-annotation) consiste �
associer un groupe de mots � une image uniquement � partir du 
contenu visuel de cette image au moyen d�un syst�me informatique.

� Les syst�mes d�auto-annotation d�images peuvent �tre vus comme 
des sous-modules d�un syst�me de RI combinant texte et visuel.

�tat de l�art
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Auto-annotation d�images � partir du contenu 
visuel

� Grand nombre de mod�les :
� Mod�les bas�s sur l�analyse de la s�mantique latente (LSA, PLSA�)
� Mod�les bas�s sur la distribution de Dirichlet (MoM-LDA, Corr-LDA�)
� Mod�les de traduction de langues�

� Diff�rentes fa�ons de combiner informations textuelles et 
visuelles pour l�auto-annotation
� Fusion pr�coce des espaces textuel et visuel : 

� LSA, PLSA�
� Combinaisons ind�pendantes des espaces:

� MoM-LDA, GM-LDA, MoM-HAM I-2�
� Combinaisons d�pendantes des espaces :

� Corr-LDA, MoM-HAM D-2�
� Combinaisons � diff�rents niveaux d�une hi�rarchie :

� MoM-HAM, MoM-LDA, Mix-Hier�

�tat de l�art
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Lacunes des syst�mes d�auto-annotation 
d�images

� Les syst�mes d�auto-annotation sont de plus en plus 
efficaces

� Mais peu de syst�mes sont construits pour prendre en 
compte :
� le temps de calcul

� le nombre de param�tres

� la complexit� du mod�le

� Or, pour permettre le passage � l��chelle, il est important 
que le syst�me soit efficient

�tat de l�art
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M�thodologie et corpus
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M�thodologie g�n�rale

� Pour pouvoir mesurer la capacit� de nos syst�mes �
fusionner informations textuelles et visuelles, nous 
proposons de les �valuer pour diff�rentes t�ches :
� Pour la t�che d�auto-annotation d�images � partir du 

contenu visuel
� Ou pour la t�che de classification d�images

� Nous utiliserons dans les deux cas le m�me ensemble 
d�images g�n�ralistes annot�es : le corpus COREL utilis�
par de nombreuses �quipes de recherche.

M�thodologie et corpus
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Le corpus COREL (1/3)

� 10 000 images g�n�ralistes fournies par James Z. Wang
http://wang.ist.psu.edu

� Chaque image est :
� Annot�e par de 1 � 5 mots-cl�s choisis manuellement dans un lexique 

de 250 mots-cl�s environ
� Segment�e en 10 r�gions maximum 
� Chaque r�gion (appel�e � blob �) est d�crite par un vecteur de 40 

composantes visuelles

� Les annotations, les segmentations et les vecteurs visuels 
proviennent des donn�es utilis�es dans l�article :
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.

M�thodologie et corpus
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Le corpus COREL (2/3)

� Algorithme de segmentation utilis�e par K. Barnard et al. :

J. Shi, J. Malik, � Normalized Cuts and Image Segmentation �,          
IEEE Patterns Analysis and Machine Intelligence, vol.22, n�8, 2000 

water boat harbor building

M�thodologie et corpus
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Le corpus COREL (3/3)

� Chaque blob de l�image est d�crit par un vecteur visuel de 40 
composantes extraites par K. Barnard et al. :
� 6 dimensions de formes (aire du blob�)
� 18 dimensions de couleurs (RVB, rvS, Lab), 
� 16 dimensions de textures (filtres gaussiens�).

� Nous avons normalis� le corpus :
� par estimation MLE de distributions Gamma des vecteurs visuels 

pour la g�n�ration de distributions de probabilit�s et supprimer les 
artefacts. Les valeurs sont comprises entre 0 et 1.

� Nous appelons par la suite cet espace � 40 dimensions l�espace U

M�thodologie et corpus
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Le score normalis� (NS)

�� � NS = right/n  - wrong/(N-n) � 1
sensibilit� 1-sp�cificit�

N �l�ments

n d��l�ments 
pertinents

wrong : nombre 
d��l�ments non-
pertinents retrouv�s right : nombre d��l�ments 

pertinents retrouv�s

Les �l�ments peuvent �tre :

� Les mots pr�dits pour chaque image dans le cas de l�auto-annotation

� Les images dans le cas de la classification

�tat de l�art



20

Plan

� Motivation : la recherche d�images
� Probl�matique :

� Trouver des m�thodes de fusions d�informations textuelles et 
visuelles efficaces et efficientes

� �tat de l�art
� M�thodologie et corpus
� Contributions 

� DIMATEX : un syst�me rapide d�auto-annotation
� Recherche des caract�ristiques visuelles d�un mot
� S�lection des dimensions sur une base d�images mal 

annot�es

� Conclusion
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DIMATEX : un syst�me rapide 
d�auto-annotation d�images
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DIMATEX : un syst�me rapide d�auto-
annotation d�images

� Principe :
� Construction d�une table de distributions jointes entre 

informations textuelles et visuelles � partir des donn�es 
d�apprentissage � l�aide d�une technique issue des bases de 
donn�es (VA-Files)

� Ajout d�un mod�le probabiliste simple afin de pr�dire une 
distribution de mots pour une nouvelle image

DIMATEX
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Construction de la table de distributions jointes

� Principe des VA-Files (Weber et al., 1998):
� Chaque dimension de l�espace visuel est s�par�e en deux 

segments

� L�espace est partitionn� en 2n clusters  

� Chaque vecteur visuel de l�ensemble d�apprentissage est cod� en 
une s�quence de bits de longueur n

DIMATEX

Cluster 0000110110001             Cluster 0111010110000 Cluster 1111111111110
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Construction de la table de distributions jointes

� La table de distributions jointes est estim�e ainsi :
� pour tout mot w et pour tout cluster Ck :

� o� l�on peut supposer que :
� P(J|A) suit une distribution uniforme

� P(w|Ck,b,J,A)=1 si w appartient aux mots annotant J, 0 sinon

� P(b|J,A) �P(b|J) et 

� P(Ck|b,J,A)=1 si  Ck=C(b), 0 sinon

DIMATEX
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Associer des mots � une image

� Associer des mots � un blob :

� Associer des mots � une image :

o�

DIMATEX
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Exp�rimentations

� Corpus COREL : 7000 images d�apprentissage, 3000 images de 
test, lexique compos� des 157 mots annotant au moins 20 images 
d�apprentissage

DIMATEX
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DIMATEX

1. Annotation manuelle 2. DIMATEX 3. PLSA-WORDS 

4. PLSA-WORDSFEATURES 5. DIRECT 6. LSA (Monay & Gatica-Perez, 2004)
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Comparaison avec les mod�les de l��tat de l�art

DIMATEX

--0.453empirique

+34%0.1440.571PLSA-WORDS

Gain NS�NSNSMod�lesR�f�rences

+29%0.1320.583Lab-RVB-rvS
DIMATEX (2005)

+26%0.1130.540LSA

--0,427empirique

(Monay & Gatica-
Perez, 2004)

+25%0.1070.536MoM-LDA

+42%0.1790.604binary-D-2-region-cluster

--0.425empirique

(Barnard et al., 
2003)
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Complexit�

� Le mod�le binary-D-2-region-cluster (Barnard et al., 2003) n�cessite 
pour �tre optimal en moyenne 10 it�rations de l�algorithme EM pour 
un total de 511 n�uds. Chaque n�ud n�cessite l�apprentissage de 
plusieurs param�tres.

� Le mod�le PLSA-WORDS (Monay & Gatica-Perez, 2004) n�cessite 
l�apprentissage de plusieurs distributions de probabilit�s pour 
chacune des modalit�s, chacune n�cessite plusieurs it�rations de 
l�algorithme EM.

DIMATEX
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Complexit� de DIMATEX

� Le mod�le DIMATEX 
� ne n�cessite aucun apprentissage
� ne poss�de aucun param�tre � optimiser

� Sa complexit� moyenne est celle des VA-Files. C�est-�-dire :
� O(1) pour ins�rer un vecteur visuel dans la table
� O(1) pour annoter une image

� Une seule difficult� : la taille de la table de distributions jointes cro�t 
de mani�re exponentielle avec le nombre de dimensions visuelles. 
� De mani�re exp�rimentale, nous montrons que pour un nombre de 

dimensions sup�rieur � 15, les performances du syst�me diminuent.

DIMATEX
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Conclusion sur DIMATEX

� Le syst�me DIMATEX obtient des scores similaires aux mod�les de 
l��tat de l�art.

� C�est un syst�me d�annotation rapide � condition que le nombre de 
dimensions de l�espace visuel reste raisonnable

� Il a l�avantage d��tre dynamique dans sa phase d�entra�nement

� Le syst�me DIMATEX :
� ne permet pas de savoir quelles sont les caract�ristiques visuelles d�un 

mot
� n�utilise pas de crit�res pour s�lectionner les dimensions visuelles les 

plus pertinentes 

DIMATEX
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Une m�thode de recherche des 
caract�ristiques visuelles d�un mot
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Qu�est ce qui caract�rise le mot � tiger � ?

tiger stone water

tiger bengal grass tiger forest

tiger water ground

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Comment trouver les caract�ristiques visuelles 
d�un mot ?

� Principe : 
� pour trouver les r�gions d�images similaires qui caract�risent un 

mot, utiliser une m�thode classique d�apprentissage

� Proposition :
� la classification ascendante hi�rarchique (CAH)

� Avantages :
� Ma�trise des param�tres

� Clusters visuels interpr�tables

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH
Corpus d�images index�es 

textuellement et visuellement 

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH
Corpus d�images index�es 

textuellement et visuellement 

Base d�apprentissage Base de validation

S�paration al�atoire

Base de test

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH
Corpus d�images index�es 

textuellement et visuellement 

Base d�apprentissage Base de validation

S�paration al�atoire

S�lection des images 
annot�es par le mot �tudi�

Base d�apprentissage 
pour le mot-cl� �tudi�

Base de test

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH
Corpus d�images index�es 

textuellement et visuellement 

Base d�apprentissage Base de validation

S�paration al�atoire

S�lection des images 
annot�es par le mot �tudi�

Base d�apprentissage 
pour le mot-cl� �tudi�

Base de test

CAH

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Algorithme de la CAH : exemple

0 1vert
0

1

rouge

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Algorithme de la CAH : exemple

4
6

2

1

5

3

10

9

7

8

+ Vecteurs visuels des images d�apprentissage annot�es par le mot � soleil �

0 1vert
0

1

rouge

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH : 
exemple

Vecteurs des images d�apprentissage du mot � Soleil �

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH : 
exemple

Vecteurs des images d�apprentissage du mot � soleil �

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH : 
exemple

Vecteurs des images d�apprentissage du mot � soleil �

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH : 
exemple

Vecteurs des images d�apprentissage du mot � soleil �

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH : 
exemple

Vecteurs des images d�apprentissage du mot � soleil �

Caract�ristiques visuelles d�un mot

Meilleur score 
sur l�ensemble 
de validation 
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Algorithme de la CAH : exemple

4
6

2

1

5

3

10

9

7

8

+ Vecteurs visuels des images d�apprentissage annot�es par le mot � soleil �

0 1vert
0

1

rouge

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Algorithme de la CAH : exemple

0 1vert
0

1

rouge

Caract�ristiques visuelles d�un mot

Clusters du mot � soleil � stock�s en gardant uniquement 
la moyenne et l��cart-type pour chaque dimension
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Exemple de clusters visuels de plusieurs mots 
dans l�espace visuel

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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�valuation de la qualit� des clusters obtenus

� Un blob est annot� par un mot s�il appartient � l�un des 
clusters de ce mot

� Une image est annot�e par un mot si au moins B blobs 
de cette image sont annot�s par ce mot

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH
Corpus d�images index�es 

textuellement et visuellement 

Base d�apprentissage Base de validation

S�paration al�atoire

S�lection des images 
annot�es par le mot �tudi�

Base d�apprentissage 
pour le mot-cl� �tudi�

Base de test

CAH

Optimisation des 
param�tres de la CAH

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Construction de clusters visuels par CAH
Corpus d�images index�es 

textuellement et visuellement 

Base d�apprentissage Base de validation

S�paration al�atoire

S�lection des images 
annot�es par le mot �tudi�

Base d�apprentissage 
pour le mot-cl� �tudi�

Base de test

CAH

Optimisation des 
param�tres de la CAH

Calcul du 
score final

Caract�ristiques visuelles d�un mot



52

Exp�rimentations

� Corpus COREL
� 5000 images d�apprentissage

� 2500 images de validation

� 2500 images de test

� Espaces visuels :
� Lab : 6 dimensions visuelles de couleurs

� 40DIMU : 40 dimensions visuelles de l�espace U

Caract�ristiques visuelles d�un mot

640Nombre de dimensions

0.2480.192NS moyen sur 52 mots (test)

0.2900.236NS moyen sur 52 mots (validation)              

Lab40DIMU
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Lab versus 40DIMU

Caract�ristiques visuelles d�un mot
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Application : Filtrage de l�indexation textuelle 
d�images par le contenu visuel

� On suppose que tous les mots du lexique repr�sentent le texte associ� �
l�image (ici 52 mots suppos�s extraits d�une page web)

� On filtre les mots avec les clusters visuels des mots obtenus par CAH

� On calcule le score NS � partir des mots associ�s initialement � l�image
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S�lection des traits visuels en 
fonction du concept recherch�
� partir d�images mal annot�es
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Probl�matique

� Quels traits visuels doit-on utiliser pour bien 
discriminer un certain concept (mot) ?

� Etant donn�s : 
� le probl�me de la mal�diction de la dimension
� et l�existence de traits visuels non-informatifs

S�lection des dimensions

La couleur rouge est discriminante pour 
une tomate m�re, mais pas pour une fleur.
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La mal�diction de la dimension

� Les espaces de grande dimension poss�dent des propri�t�s 
particuli�res qui font que les intuitions g�om�triques peuvent se 
r�v�ler fausses.

� Plus la dimension de l�espace est grande (Beyer et al., 1999) 
(Weber et al., 1998) :
� Plus les vecteurs sont �quidistants entre eux
� Plus le partitionnement de l�espace devient exponentiel
� Plus l�espace est creux 
� Plus la taille des bases de donn�es augmente de fa�on exponentielle�

� L�apprentissage et la recherche par similarit� sont donc plus 
difficiles sur des espaces de grande dimension

S�lection des dimensions
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Proposition 

� Utiliser la m�thode classique de l�Analyse Lin�aire 
Discriminante (LDA) ?
� Difficult� : Les bases d�images r�elles (ex : Web, COREL) ne 

sont pas �tiquet�es par r�gions d�image

� Proposition : Approximer la LDA (ALDA)

water boat harbor building

?
Par contre, les r�gions autour du � building � seront tr�s changeantes�

S�lection des dimensions
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Rappel : LDA versus ACP
� L�ACP recherche l�axe qui repr�sente le mieux les 

donn�es

� La LDA recherche l�axe qui s�pare le mieux les classes

S�lection des dimensions
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Approximation des variances inter-/intra- classes 
pour estimer le pouvoir discriminant (LDA)

� Pour d�terminer les traits visuels les plus discriminants en fonction 
du mot wi consid�r� � partir de la base d�apprentissage
� S�paration des images (et pas des r�gions) en 2 classes :

� Celles qui sont annot�es par ce mot

� Celles qui ne sont pas annot�es par ce mot

� Calcul des variances interclasse (B) et intraclasse (W)

� Pour chaque trait visuel vj et pour chaque mot wi, on calcule le pouvoir 
discriminant F:

� Nous montrons th�oriquement que l�ordre des meilleurs F 

estim�s par ALDA est le m�me que par LDA.

S�lection des dimensions
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Principe de d�monstration de l�ALDA

Images 
annot�es 
par le mot 
� horse �

Images 
non 
annot�es 
par le mot 
� horse �

Proposition : Le pouvoir discriminant sur les ensembles T et G peut �tre exprim�
lin�airement en fonction du pouvoir discriminant sur les ensembles S et G 

S�lection des dimensions

avec nG >> nT
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Exemple : approximation de la LDA (ALDA)

B de RGB B de LAB         stdA de LAB   stdG de RGS Texture 15

Pour le 
mot 
SNOW

S�lection des dimensions



63B de RGB B de LAB         stdA de LAB   stdG de RGS Texture 15

Pour le 
mot 
SNOW

S�lection des dimensions

Exemple : approximation de la LDA (ALDA)
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D�termination du nombre de traits visuels �
prendre en compte pour bien discriminer un mot

� Nous proposons de prendre les N dimensions 

visuelles qui cumulent �% de la somme des pouvoirs 
discriminants de tous les traits. 
� Soient les traits visuels vj ordonn�s dans l�ordre 

d�croissant des pouvoirs discriminants, nous 
choisissons N tel que :

=1

�

S�lection des dimensions
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Exemples de clusters visuels dans l�espace usuel �
40 dimensions avec ou sans s�lection par ALDA

Sans 
s�lection

Avec 
s�lection

�carts-types rouge de RVB, 
vert de rvS et a de Lab

Rouge de RVb, rouge de 
rvS et a de Lab

S�lection des dimensions
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Scores moyens des classifications de 52 mots en 
fonction du nombre moyen de dimensions  
Exp�riences avec les traits visuels usuels (U)

S�lection des dimensions
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Scores moyens des classifications de 52 mots en 
fonction du nombre moyen de dimensions  
Exp�riences avec les traits visuels usuels (U)

S�lection des dimensions
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Scores de classification de chaque mot 
sans/avec s�lection de traits visuels

S�lection des dimensions
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R�sum� des r�sultats

0.248 

(+29%)

6

(-85%)

_

Lab

0.214 

(+11%)

8

(-80%)

0.7

ACP

U

0.31.0�

0.275

(+43%)

0.192

-

NS Moyen

Classification

3.1

(-92%)

40

-

Nombre moyen 
de dimensions

U avec 
s�lection

40DIMU

Nous montrons exp�rimentalement que d�autres descripteurs visuels, appel�
h�t�rog�n�it� (Martinet et al., 2005) d�riv�s tr�s rapidement des traits visuels 
U, apportent une information compl�mentaire que l�on peut utiliser pour 
am�liorer les scores (fusion tardive jusqu�� +69%).

Nous obtenons exp�rimentalement des r�sultats similaires avec un autre crit�re 
de s�lection : l�Approximation de la Diversit� Marginale Maximale (AMMD).

S�lection des dimensions
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Conclusion
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Conclusion

� En r�sum�, les contributions de la th�se sont :

� Un syst�me d�auto-annotation rapide m�me sur un 
grand corpus d�images

� Une m�thode pour caract�riser visuellement un mot-
cl�

� Une m�thode de s�lection des dimensions sur des 
donn�es mal-annot�es
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Applications et perspectives
Vers un moteur de recherche d�images sur le Web

Requ�te textuelle 
et/ou visuelle

traitement traitement

repr�sentation de 
la requ�te

repr�sentation des 
images

similarit�

images r�sultats

Images mal annot�es
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Applications et perspectives
Vers un moteur de recherche d�images sur le Web

Requ�te textuelle    
et/ou visuelle

Images mal annot�es

traitement apprentissage

repr�sentation de 
la requ�te

repr�sentation des 
images mieux annot�es

similarit�

images r�sultats

auto-annotation, 
filtrage�

s�lection des 
dimensions 
visuelles en 
fonction du mot 
de la requ�te
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