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RESUME. Dans cet article, nous proposons une méthode pour amélianacherche d’'images
sur le web dans le cas de requétes bimodales composées dpiegiehots et de quelques
images. Pour chaque page web et chaque requéte, une moyamiér@e fusionne les distances
textuelles basées sur tfidf et les distances visuelles. iongons alors que cette recherche bi-
modale d'images peut étre optimisée en analysant simpledesrnimages récupérées en ligne
par des requétes purement textuelle sur un moteur classiguecherche d’'images sur le web.
Nous approximons alors une Analyse Linéaire DiscrimingAleDA) sur ces images de déve-
loppement pour estimer le sous-ensemble de traits optirdawhaque requéte traitée. Nous
testons notre méthode sur la campagne Techno-Vision ImagEbtre équipe s'y est classée
2nde sur 4), avec 700 URLs (700 pages web et 10k images). Nmugahs le comportement
des résultats des requétes en fonction du taux de texte demnsibn. Les résultats montrent
alors que nous pouvons automatiquement réduire le nombdingdlensions afin d’obtenir une
réduction du temps de calcul de 35% sans dégradation dessderMean Average Precison.

ABSTRACTIN this article we propose a method to improve web image eedli in the case of
bimodal query composed of few words and few images. For eabhimage and multimodal
query, a simple weighted distance merges the tfidf web paglgsas and the visual features
distance. We then apply an approximate linear discrimieantalysis (ALDA) using web sam-
pling to select the most discriminant visual feature. Weckheur method on the ImagEVAL
official test set (our team was 2nd on 4 teams). This test seics 700 URLS (700 web pages
and 10k images). We study query behavior in fonction of tktardite int the fusion of the visual
and textual distances, and we discuss of the “visualnesgagh query. We show that we can
reduce the number of dimensions to obtain a time reductiod566, without Mean Average
Precison (MAP) degradation.

MOTS-CLES recherche d'images, sélection de la dimension, ALDA, \isss
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1. Introduction

La recherche d’'images par le contenu est toujours congdéigme une tache
difficile, c’est I'une des raisons pour lesquelles les mmaie recherches d'images
sur le web utilisent principalement des informations telas, telles que le titre de
la page web, le nom de I'image, le texte adjacent, pour tedgetcomprendre” le
sens de I'image. Cependant, le texte d’'une page web n’estop@surs en rapport
avec l'image. Pour améliorer la recherche d’images combe®informations tex-
tuelles et visuelles semble étre une méthode prometteesgrdaédents travaux (Sri-
hari, 1995, La Casciat al., 1998, Sclaroffet al., 1997, Zhouet al., 2002, Liet al.,
2003, Barnarcet al., 2001, Lavrenkeet al., 2003, Tollariet al., 2005) montrent des
expériences intéressantes de combinaison du texte et delvisais aucun d’entre
eux : (1) n'optimise le modéle avec une base d’'images autqoenhent extraites du
web, (2) ni n’analyse objectivement la pertinence des nedeéc une vérité terrain
déterminée par des experts pour des recherches d’'imagdesUWRLs.

La nouvelle campagne ImagEVAL (ImagEVAL, 2006) du prograeniechno-
Vision propose un tel cadre pour ce genre d'étude. La sectiud® d’'ImagEVAL
a pour objectif d’évaluer les techniques impliquant dugestt des images pour amé-
liorer la recherche d’'images dans le cadre de données nadiam Cette tache est
fortement orientée web, car les données sont de vraies pagfesontenant du texte
et des images.

Dans la partie suivante, nous détaillons la tache et le camipda campagne d’éva-
luation ImagEVAL. Ensuite, nous décrivons notre méthodsstimation des traits vi-
suels les plus discriminants sur des données mal annogtesisdu web. Puis, nous
expliquons comment utiliser la méthode de sélection dés wlans notre modeéle de
recherche d’'images en ligne. Ensuite, nous présentonédaliats expérimentaux ob-
tenus.

2. ImagEVAL

ImagEVAL (ImagEVAL, 2006) est une nouvelle campagne d’aatibn financée
par le programme Techno-Vision. La seconde tache de catipagne consiste a re-
trouver des images du web en utilisant des informationsutdbes et visuelles. La
base de données proposée pour le test officiel est compo3€@ dERLs. Nous avons
récupéré les 700 pages web et les 10k images associées.dearhiik images, seules
5k images n’étaient pas de trop “petites” images, des imag@xhes, des images
sans contenu...

Le but de la tache est de trouver les images (parmi les 10kémdg web) qui
répondent a une requéte= {K(Q),Z(Q)} composée d’'un ensemble de mbigY)
(par exemple : “la Tour Eiffel”) et d’'un ensemble d'imagé§?) (qui ne sont pas
dans la base de test). Par exemple, la figure 1(a) montre keadges requétes de la
requéte 24 dont les mots sont “peuplier, I'arbre”. La figufie) donne les 19 images
pertinentes correspondantes. Le tableau 1 décrit les 2@tes du test officiel.
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Figure 1. Exemples de résultats obtenus pour la requéte 24 composéeats'peu-
plier, I'arbre"et des 5 images de la figure 1(a). Les scores présentés sonvlbmnus
sans sélection de la dimension£ gm).



Tableau 1.Informations sur les requétes. Chaque requ@test composée d’un en-
semble de mot€(Q) et d’'un ensemble d’'images requéiEs))

Numéro Mots Nombre Nombre
dela dela d'images dimages
requéte requéte requétes pertinentes
1 abeille 7 39
2 avocat, le fruit 7 39
3 balle de tennis 4 20
4 citron 6 94
5 coccinelle, I'insecte 6 19
6 le drapeau éthiopien 1 13
7 le drapeau européen 1 31
8 Guernica de Picasso 3 19
9 la Joconde 2 14
10 coulée de lave 7 66
11 la Liberté guidant le peuple de Delacroix 3 11
12 la grande muraille de Chine 7 88
13 le Rocher Percé 6 33
14 poisson clown 7 51
15 chat siamois 6 33
16 court de tennis 9 40
17 Uluru, Ayers Rock 6 41
18 zebre 6 30
19 la Tour Eiffel 5 53
20 la Statue de la Liberté 4 18
21 les chutes du Niagara 6 51
22 ours en peluche 6 9
23 tournevis 5 20
24 peuplier, l'arbre 5 19
25 carte de la Norvege 6 8

3. Sélection de la dimension sur des données mal-annotées

Lorsqu’un utilisateur effectue une requéte, il faut qulidt@nne des résultats per-
tinents en un temps raisonnable. Pour obtenir des réspliatspertinents que ceux
obtenus par les méthodes utilisées en recherche d’infasmadnventionnelle, il peut
étre intéressant d'utiliser des techniques superviséas oela nécessite d'avoir des
données d’'apprentissage. Or les grandes masses de doreréétiduetées sont trop
colteuses et donc rares, voire inexistantes. Le web perfaetétler a beaucoup
d’'images, mais celles-ci sont majoritairement mal étigast dans le sens ou le web
n'offre pas des données caractérisées par une bijectioa entmot (ou concept) et
une région (ou objet) d’'une image. Nous montrons néanmans det article que
ces images issues du web peuvent servir a optimiser un mddétecherche visuo-



textuelle d'images. Pour cela, pour chaque req@éde test officiel, nous utilisons les
mots associék () pour interroger un moteur de recherche d'images du web, &t no
récupérons les images renvoyées. Ces images ne correspbpes toutes visuelle-
ment & la requéte, car les images du web sont annotées partrappexte de la page
web, et leur contenu visuel est ignoré par le moteur de retleeiCependant, nous
les utilisons comme exemples positifs pour la reqdgte’ordre des résultats obtenus
est important car généralement les images sont triées dadaertinente a la moins
pertinente. Par la suite, nous notods () les R premiéres images retournées par
le moteur de recherche d’images du web pour la requéte caapies mot&(Q).

Pour obtenir des résultats en un temps raisonnable, il €sessant d'utiliser des
techniques qui gardent ou augmentent la pertinence delatSsobtenus tout en ré-
duisant le temps de calcul, comme par exemple, les techsidaesélection de la
dimension. De plus, réduire le nombre de dimensions ded@&spisuel permet de
passer outre le probléme de la malédiction de la dimensiepdit al.,1999, Amsa-
leg et al.,2004). L'analyse linéaire discriminante (LDA) est I'une ckes techniques.
Elle permet de sélectionner les dimensions les plus distaintes, ce qui réduit le
nombre de dimensions de I'espace et par conséquent le teenpalcll de la simi-
larité entre deux images, tout en éliminant les dimensiamsdiscriminantes. Cette
technique nécessite normalement un corpus d’apprenéssag étiqueté. Dans (Glo-
tin et al., 2006), nous avons développé une approximation de la LDA (ALpour
découvrir les traits visuels les plus discriminants poue uaquéte donnée a partir
d'images mal-étiquetées.

Le pouvoir discriminant de I'ALDA est calculée comme suibuP chaque requéte,
nous séparons les données d'apprentissage en deux ensenfiblesemble? (Q)
composé des images considérées positives pour la reQu@tar exemple, les images
requétesZ(Q) et/ou les images del;.z(Q)) et 'ensemble contenant 'ensemble
de toutes les images d’apprentissage. Pour chaque tra@l\is nous calculons la
variance interclassé(X; Q) (moyenne des variances de chaque classe) et la variance
intraclasseW(X; Q) (variance des moyennes de chaque classe). Finalemengsous
timons pour chaque requéfget pour chaque trait visue{ le pouvoir discriminant :

B(X;Q)
(X;Q) + W(X;Q)
Une validation théorique de I'ALDA est démontrée dans (Blet al.,2006), et une
expérimentale sur la base COREL dans (Glattnal., 2006, Tollariet al., 2006).
Nous montrons dans (Glotiet al., 2006) que I'erreur d’ordonnancement des traits

visuels (du trait le plus discriminant au moins discrimiban fonction de la valeur de
J(X;Q)) est petite tant que le cardinal €keest grand devant celui de(Q).

J(X;Q) = 7 [1]

4. Recherche combinée texte et images

Pour effectuer une recherche d’images en utilisant seuleifeecontenu visuel
(méthode dite “Visuel seul”), nous procédons comme suénf&rement, le systeme



détermine, hors ligne, une fois pour toute I'ensentblet extrait les descripteurs vi-
suels. Deuxiemement, il effectue en ligne I'algorithmevant :
pour chaquerequéte bi-modal§) = {K(Q),Z(Q)} faire
Poser la requéte textuelle()) dans un moteur de recherche d’'images du web
Utiliser les 1 premiers résultatsl;. r(Q) etZ(Q) pour construirel (Q)
Sélectionner legV traits les plus discriminants en fonction @€(Q)) et
pour chaqueimagel; du test officielfaire
pour chaquerequéte image; deZ(Q) faire
Calculer la distance euclidienieentre le vecteur visuel réduit dg et le
vecteur visuel réduit dé; : 6; ; = L2norm(q;, I;)

fin pour
Calculerd; la distance entrd; et 'ensemble des images requéfEs)) en
fonction de 'opérateur de moyenne 67 = v:2{% (4, ;)

fin pour

Retourner les 300 premiéres images qui ont la plus petitardig)*
fin pour

L'opérateur de moyenne peut étre la moyenne arithmétiquadar), le minimum
(min), la moyenne géométriqugrf) ou la moyenne harmoniqubrf). Notons que si
N égale le nombre total de dimension€ & 45) alors il N’y a pas de sélection des
dimensions.

Pour réaliser une recherche d’'images visuo-textuelles fusionnons les informa-
tions visuelles et textuelles en utilisant une moyenne podeldes distances textuelles
etvisuelles (une bonne alternative pourrait étre I'ordemaement moyenné). Un poids
t, qui indique le taux de texte dans la fusion, est appliquédistances textuelles nor-
maliséesDr (basées sur tfidf ; voir partie 5.1) tandis que le pdids ¢ est appliqué
aux distances visuelles normalisdes. Nous obtenons finalement la distance visuo-
textuelle par :-D = t x Dy + (1 — t) x Dy. Dans la partie expérimentation, nous
discutons de I'impact du poidsdans les résultats globaux, mais aussi pour chaque
requéte. (Yanagt al.,2005) propose de déterminer dans quelle mesure un concept a
des caractéristiques visuelles discriminantes pour béation d’images, c’est ce qu'il
appelle levisualnessl’'un concept. Par exemple, le concept de véhicules ne peut ét
directement relié a des caractéristiques visuelles, cavéleicules peuvent apparaitre
sous différentes formes, textures ou couleurs. Dans natdeia, levisualness’ peut
étre interprété comme le complémentaire du taux de tesgdimal. Dualement, nous
définissons la notion dextualnesg en fonction de I'efficacité du texte. Nous discu-
tons de ces notions dans la partie 5.3.

5. Expérimentations

Dans cette partie, nous décrivons premiérement les déserp visuels (ou
“traits”) que nous utilisons pour décrire le contenu desge® Nous détaillons en-
suite les résultats du test officiel. Puis nous discutonsiag@adrtance du caractére
visuel (visualneskou textuel fextualnesgde chaque requéte. Ensuite, nous montrons



Tableau 2. Résultats officiels de la tache 2 de la campagne ImagEVALs Racam-
pagne, 2Zunsont été proposés par les participants parmi lesquelsutisde fusions,
7 Texte seul et 5 Visuel seul). *LSIS *XEROX
Rang Texte seul Visuel seul Fusion
1 0.559(Run5)**  0.271(Run16) 0.613(Runl)**
2 0.513(Run9)* 0.261(Runl7)* 0.536(Run7)*
3 0.455(Run12)  0.181(Run20) 0.517(Run8)

comment nous pouvons améliorer nos résultats par séledtidan dimension. Finale-
ment, nous discutons de I'importance du nombre de donnéessaires pour calculer
'ALDA.

5.1. Extraction des descripteurs visuels et textuels

Afin que la recherche d’images par le contenu visuel s’effecapidement, nous
proposons des descripteurs visuels compactes et légerdaurisc Nous segmentons
donc grossiérement chaque image en trois bandes horiesréighles desquelles sont
extraient les descripteurs visuels. Pour des raisons céefté, nous n'utilisons pas de
conversion de couleurs, nous faisons une simple normialisat= R/(R+ G + B),
g=G/(R+G+ B),etL = R+ G+ B). Nous calculons alors les descripteurs clas-
siques : moyennel{eanc) et écart-type §7 D) de chaque couleur pour chacune
des trois sous bandes de I'image. Ces traits serviront éesiéte par rapport aux traits
moins conventionnels mais rapidement calculables déiritessous. Nous proposons
de nouveaux descripteurs a partir des entropies des prefilsaus-bandes d’images
qui peuvent étre assimilés a la quantité d’information&iu(ouvisualnesk Ces pro-
fils sont les projetés (sommes) horizontaldH hor) ou verticaux (N Hvert). Pour
chacune des 3 couleurs nous en calculons I'entropie d'dbis®gramme du profil.
Nous considérons aussi pour chaque bande I'entropie dedinamme des valeurs
des pixels VHsur f). Pour chaque bande et pour chaque couleur, nous extrayons
donc 5 types de traits, soit un total de 45 traits (ou dimersipar image.

Pour extraire les descripteurs textuels, les pages webdsanbrd, pour plus de
rapidité, converties en texte en enlevant les balises HT Miut en gardant le contenu
des balises, notamment le nom de I'image et son URL. Les @Eaescspéciaux et les
mots-vides sont supprimés. Le méme traitement est appguéxte des requétes.
Puis, nous comptons le nombre d’occurrences de chaqueléndans chaque page
web. Nous supposons ensuite que chaque mot-clé de la regiagteEme importance
et nous recherchons les pages web qui ont au moins I'un dessciést Nous calculons
les poids standards du tfidf (Salten al., 1988) et les associons a chaque image de

1. De précédents travaux (Coellkob al., 2004) montrent que l'utilisation des informations de
balisage du texte (mots en gras, mots-clés du titre, distantre mots et images...) permettent
d’améliorer la recherche d’'images. Cependant, nous nigtsdoas cet aspect dans cet article.



chaque page web. Pour rechercher les images pertinenteshamue requéte a partir
seulement des informations textuelles, nous trions leg@saans I'ordre décroissant
de leur tfidf et nous gardons seulement les 300 premiéresesnagmme demandé
dans la campagne ImagEVAL.

5.2. Résultats du test officiel de la tadche 2 d'ImagEVAL

Nous présentons dans le tableau 2 les meilleurs résulta¢stofficiel par catégo-
rie : Texte seul, Visuel seul et Fusion (voir le site officidhdagEVAL (ImagEVAL,
2006) pour les détails). Notre modéle, en dépit de sa siitdliest arrivé second dans
chacune des catégories, derriere XEROX qui utilise son teodé langue perfor-
mant. Les descripteurs visuels des trois premiers modeélescemposés d’environs
50 dimensions. lIs contiennent des traits visuels plus oinsnstandard, mais sont
tous choisis pour leur faible cot CPU. En ce qui concernetepts de traitement,
le consortium ImagEVAL a proposé trois principaux temps): dgtraction des des-
cripteurs, (2) apprentissage et modélisation et (3) raxtteeia moyenne de ces trois
temps montre que notre modéle obtient un temps similaireaatres modeéles, avec
1,5 pages analysées par seconde. Pour le test officiel, rewens utilisé aucun en-
semble d’apprentissage. Nous avons migriori le taux de texte a 50% et avons
utilisé la moyenne arithmétique. Dans la prochaine pames discutons du choix de
t.

5.3. Résultats globaux et analyse des comportements de fusion

Nous avons testés quatre moyennes : le mininfmin), la moyenne arithmétique
(mean) la moyenne géométriqigm)et la moyenne harmoniqykem). La figure 2(a)
montre que le minimum donne les plus mauvais résultatsjs¢ante les moyennes
arithmétique et géométrique donnent les meilleurs résultaes courbes MAP at-
teignent leur maximum entre= 40% et¢ = 70%. Par la suite, nous considérerons
que la moyenne géométrique. La figure 2(b) illustre les tiana du MAP de chaque
requéte en fonction de

Pour analyser en détails les raisons de ces différencesi@dtioas nous séparons
les requétes en deux classes : les requétes qui ont des sddAie en fonction de
t strictement monotones et celles qui ont des courbes noretooes. La figure 2(c)
montre des courbes strictement croissantes. Nous pouw@nguk pour ces courbes
YV << 7. D'un autre c6té, les courbes des requétekeGi(apeau éthiopien 7 (e
drapeau europééret 11 (a Liberté guidant le peuple de Delacrgixsont strictement
décroissantes (figure 2(d)). Ces trois requétes sont misgrmiinées par leurs traits
visuels que par le texte/(>> 7).

La fusion la plus intéressante est illustrée figure 2(e).dmgbes des requétes 9,
14, 15, 16, 21 et 24 atteignent leur maximum pour une valeuiimkermédiaire. Pour
les requétes 24peuplier, I'arbre), 9 (la Jocondg et 14 poisson clowh le ¢ optimal
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est 20%, tandis que pour les requéte$8lle de tenniy 21 (es chutes du Niagaja
et 15 ¢hat siamoi}le ¢ optimal est0%. Les figures 1(c), 1(d) et 1(e) comparent les
20 premiers résultats pour les méthodes basées sur le BxKtdesVisuel seul ou la
Fusion des deux pour la requéte pé(plier, I'arbre). Nous pouvons voir que lorsque
I'on utilise le texte seulement, les images retournées w@mt bn rapport avec les peu-
pliers (feuille, tronc...) mais que la plupart ne corresg@mt pas visuellement a ce que
I'utilisateur attendait, information qu’il donne avec lesages requétes (figure 1(a)).
Lorsque l'on utilise seulement les informations visuellles résultats obtenus sont
trés mauvais (MAP=0.07), car les images visuellement ainett ne sont pas force-
ment sémantiquement similaires. Pour ces requétesidatitbn du texte seulement ou
bien de l'information visuelle seule n’est pas optimals, ilformations textuelles et
visuelles sont complémentaire¥: 1 7. Ce type de requétes montre le grand intérét
des modéles de fusion visuo-textuelle.



Tableau 3.Meilleurs MAP pour les expériences “query+R5”. La séleatides di-
mensions par I'ALDA améliore Iégérement les scores MARgnuéduisant le temps

de calcul des distances visuelles par rapport au temps deutahns sélection des
dimensions § = 45). Temps : nombre de secondes nécessaires pour calculer la
distance entre les 131 vecteurs visuels des images reqei1€9k vecteurs visuels
synthétiques

Sélection ¢ N MAP Temps Rapidité

Texte seul - 100% - 0.513 - -
Visuel seul sans 0% 45 0.261 309 1
Visuel seul avec 0% 200.271 237 1.2
Visuel seul avec 0% 10 0.269 202 1.5
Fusion sans 50% 45 0.539 309 1
Fusion avec 50% 20 0.553 237 1.2
Fusion avec 50% 10 0.557 202 1.5

5.4. Amélioration par sélection en ligne sur le web des dimensonsuelles

Lors de la campagne officielle, nous n’avions pas utilisé ééade de sélection
de la dimension. Pour améliorer nos précédents résuliats, proposons d’estimer et
de sélectionner les traits visuels les plus discriminaats phaque requéte en utilisant
I’ALDA pour différents ensemble9 (Q). Pour toutes les expériences, I'ensenmble
est composé de 17k images du web obtenus par I'union des blesemdes 25 re-
quétes. La figure 3 montre queB(Q) = Z(Q) (“query+R0”) alors quand le nombre
de dimensions$V décrott, il n'y pas de baisse des scores MAP. Si maintenarg nt-
lisons en plus des images de I'ensemble d’apprentissk@@)( = Z(Q) U A1.r(Q)
noté “query +Rx" avec pour valeur deR : x € 5, 10 ou 200), alors nous notons
que nous obtenons les meilleurs MAP pdur= 10 et R = 5. L'expérience nom-
mée Worstfeatures a consisté a choisir glimensions les moins discriminantes
en moyenne sur toutes les requétes, tandis que I'expérimmenée Bestfeatures a
consisté a choisir led’ dimensions les plus discriminantes en moyenne pour toutes
les requétes (et non pas pour chaque requéte). Par exeropleNp= 10, les 10
dimensions choisies pour toutes les requétes sont les Jdhdions les plus discrimi-
nantes d’aprés la figure 4 (en haut a gauche). La comparagsocodirbes “query+R5”
et “query+R5 Bestfeatures” montre bien I'importance distga les traits visuels que
I'on utilise en fonction de la requéte.

Pour calculer les 25 pouvoirs discriminants sur un bi-Xe@h34Mb RAM, nous
avons eu besoin de 4,6 secondes quelque soit la valdrldetemps nécessaire pour
calculer la fusion entre les distances textuelles et visseadst d’environ 1 seconde
pour les 25 requétes et pour tidonné. Pour mettre en évidence la réduction du temps
obtenue en utilisant I'ALDA, nous avons calculé le tempses8aire pour réaliser la
distance entre les 131 images requétes et 100k vecteulrgsigues de méme taille
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Figure 4. Distribution des 10 traits visuels les plus discriminantsipchaque requéte
en exécutant 'ALDA dans le cas “query+R5”. (en haut a gaych® : N Hhor, 10-
18 : NHwvert, 19-27 . NHsur f, 28-36 : Meanc, 37-45 :ST D¢

que les vecteurs de notre base. Le tableau 3 donne les tésalitenus. Il montre
gue nous pouvons augmenter les scores MAP (de 0.539 a 0.66i)neéme temps
réduire le temps de calcul de 35% (de 309 a 202). Nous voyoadeguscores sont
presque identiques poW¥ = 10 et N = 20, mais que le temps de calcul est plus
faible pourN = 10 (voir aussi la figure 3). Pour le test officiel d'ImagEVAL, kenps
total pour retrouver les 300 images demandées est estin®s&€yndes pour chaque
requéte visuo-textuelle (sans compter le temps d'extractes vecteurs visuels). Le
temps d’extraction des vecteurs visuels est de 0.17 sesgratdmage. Notons que
nos traits visuels sont en moyenne mieux adaptés (plus sbakeisis par I’ALDA)
que les traits basiques r,g,L, leur moyenne ou STD, ce qidevalos traits “entropie
de profil”.

Nous analysons en détails dans la figure 4 les traits viséddstionnés. Nous
présentons d’abord (figure en haut a gauche) I'histogramesel@ traits visuels les
plus sélectionnés par '’ALDA pour chaque requéte. Puis moagennons ces histo-
grammes par catégorie de traits visuelS Hhor, N Hvert, NHsurf, Meanc et
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Figure 5. (a) Importance du nombre d’'imagesf utilisées pour calculer le pouvoir
discriminantde 'ALDA (Vv = 10). (b) Gains MAP par rapport au score sans sélection
pour les requétes de I'ensemble A (3, 4, 7, 11, 16, 17) et dedimble B (9, 13, 21,
25).

ST D¢ (figure en haut a droite). Nous notons qu’en moyenne sur $daterequétes
NHsurf et Meanc sont les catégories de traits visuels les plus choisiesuifens
c'est NHhor. Il est intéressant de noter que les traits d’écarts-tyf#eB - sont peu



sélectionnés, et qu&¥ Hvert ('analyse orthogonale & H hor) semble étre peu ef-
ficace, peut-étre car elle integre des bandes trop largess [@abas de la figure 4,
nous détaillons la distribution des catégories de tragaefis pour les 10 traits visuels
les plus discriminants de chaque requéte, pour les reqgéteant un fort MAP en
Visuel seul { = 0, M AP > 0.4 : 4 citron, 6 drapeau éthiopien, 7 drapeau européen,
9 la Joconde, 11 la Liberté guidant le peuple de Delacroixzél@e, 23 tournevis).
Nous voyons que les différentes catégories de traits séteds varient fortement
d’'une requéte a l'autre. Les différences de catégoriesaiss sélectionnés entre les
requétes 6 (drapeau éthiopien) et 7 (drapeau européengipietenir de la différence
d’orientation des drapeaux.

5.5. Relations entre les MAP obtenus et le nombre de données du utiisées

Nous montrons dans la figure 5(b) les requétes qui ont une@aEn du MAP
quand R augmente, en comparaison d’autres pour lesquelles I'eSet’'inverse.
D’autres requétes qui ne sont pas données ici n'ont pas divardu MAP signi-
ficative. Les courbes de la figure 5(b) montrent que les gaimgems augmentent ou
diminuent en fonction de?, mettant en évidence deux différents types de compor-
tement des requétes. Les requétes de I'ensemble A peuverntogisidérées comme
étant des requétes visuellement dépendantes. Plusiqlisations peuvent étre don-
nées pour le comportement des requétes de I'ensemble B egeétes ne sont pas
visuellement dépendantes, les résultats des requétegitestcomportent plus d’er-
reurs (I'indexation textuelle effectuée par le moteur deherche pour ces requétes
est plus mauvaise du fait de la difficulté de la requéte), egsidtes ont plusieurs
sens (polysémie)... Pour améliorer les requétes de I'eblgeBy on peut envisager
d'utiliser d’autres sources d’information que I'inforniat visuelle. Il pourrait étre
intéressant de prédire [B optimal pour chaque requéte pour utiliser 'ALDA de la
maniére appropriée. Pour I'ensemble A, plus on donne d'@kesma I'ALDA, plus
le systéme est capable de découvrir les traits visuelsigis@nts. Pour I'ensemble
B, c’est l'inverse. Cela peut signifier soit que le moteur deherche d’images uti-
lisé n'est pas efficace pour ces requétes ou bien qu’il nfexias une représentation
visuelle simple de ces requétes.

6. Discussion et conclusion

Cet article montre, premiérement, I'intérét de notre méthd’optimisation en
ligne pour un systéme de recherche visuo-textuelle d’imafjwtre méthode ap-
proxime I'analyse linéaire discriminante pour adapterd#@sensions visuelles uti-
lisées pour calculer les distances visuelles en fonctiola dequéte visuo-textuelle.
Nous montrons que des statistiques d’approximation de |a,Ldalculées sur des
ensembles d’'images chargées a la volée sur le web, permé#teéduire automati-
quement et pertinemment les traits visuels, ce qui a un itrgueides temps de calculs



et les scores du modéle (réduction du temps de calcul de 36%odgayradation des
scores de Mean Average Precison).

Nous démontrons également que des modéles simples suffiséwnéler des per-
formances trés variables en fonction du taux de fusion desnrations textuelles et
visuelles : courbes de performances monotoniques ou ehado€e dernier type de
comportement démontre clairement la complémentarité dag thformations pour
un nombre significatif de requétes, et donc I'intérét desiédes bimodales et de I'op-
timisation de la fusion visuo-textuelle.

D’autre part, si nous optimisons les paraméth&sRk andt¢ pour chaque requéte,
nous obtenons un MAP de 0.67, ce qui est un score significagae meilleur que
le meilleur modéle présenté a ImagEVAL. Nous en déduisomspur obtenir un
modéle efficace une bonne stratégie est d’estimer les paesm@ptimaux, plutdt que
de générer des traits visuels complexes ce qui serait loraalenls. Nos prochains
travaux seront conduits dans cette direction afin de détenn@utomatiquement les
parameétres optimaux. Une piste pour cela est d'utilisemsemble de développement
extrait de pages web comme nous I'avons fait pour I'utilgatie 'ALDA.
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