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Résumé
L’appariement texte-image se concentre généralement sur
des descriptions textuelles [2]. Cependant, ces méthodes
ne prennent pas en compte les scénarios complexes où le
texte contient des informations non visuelles. Dans cette
étude, nous comparons les performances de CLIP [9] sur
des textes visuels, contextuels et mixtes. Nous montrons que
le type de texte influence les performances des tâches de
recherche multimodales. Un texte visuel est plus efficace
pour la recherche d’images, tandis qu’un texte mixte est
plus facile à retrouver dans le cas d’une recherche de texte.

Mots Clef
Appariement de modalités, Recherche multimodale, Ap-
prentissage profond

Abstract
Text-image matching generally focuses on textual descrip-
tions [2]. These methods do not take into account complex
scenarios where the text contains non-visual information.
In this study, we compare the performance of CLIP [9] on
visual, contextual, and mixed texts. We show that the type of
text influences the performance of multimodal search tasks.
Visual text yields better results in image retrieval, while
mixed text is more effective for text retrieval.
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1 Introduction
La compréhension des performances des modèles d’ap-
prentissage profonds est essentielle pour leur application
dans divers domaines tels que le médical, l’artistique et
le social. Aligner les modalités visuelles et textuelles est
une stratégie pour améliorer cette compréhension [1]. Dans
cet article, nous nous intéressons à la recherche d’images
à partir de textes et vice versa. Actuellement, cette tâche
est principalement réalisée sur des textes courts et des-
criptifs [2], ce qui ne correspond pas toujours à la réa-
lité. L’Art met en évidence les limites de ces approches
avec des textes décrivant l’information visuelle et culturelle
[8]. Notre étude propose d’évaluer les capacités d’un mo-
dèle d’appariement multimodal, CLIP [9], sur la recherche
d’images et de textes en utilisant la base de données Art-
pedia [7] dont les textes sont classés en deux catégories :

contextuelle et visuelle. Nous proposons une nouvelle base
de texte construite à partir d’Artpedia composée de textes
de nature variée. Nous ferons une analyse détaillée des per-
formances en fonction de la nature des textes en section 3.

2 Méthode
CLIP [9] (Contrastive Language-Image Pretraining), un
modèle développé par OpenAI, est entraîné de manière
contrastive. L’architecture que nous utilisons, disponible
sur la bibliothèque LAVIS [11], est basée sur un modèle
VIT-L-14-336 [14] pré-entraîné sur ImageNet [13] pour la
partie Image et BERT[15] pour la partie Texte qui sont en-
suite alignés dans un espace commun. Cette approche d’en-
traînement permet à CLIP de développer des représenta-
tions multimodales cohérentes et discriminatoires. Durant
nos expériences, nous avons comparé des modèles avec ou
sans fine-tuning. Lorsque les modèles ont été ré-entraînés,
nous avons optimisé la tâche cible à l’aide d’un algorithme
de descente de gradient de type ADAM [16] sur 6 époques.

3 Expérimentations
3.1 Présentation du jeu de données

Train Val Test Total
img 2190 (77%) 327 (11%) 336 (12%) 2853
vsl 6917 (77%) 996 (11%) 1022 (12%) 8935
ctx 14382 (78%) 2058 (11%) 2069 (11%) 18509

TABLE 1 – Descriptif de la base de donnée Artpedia

Artpedia est une base de données composée de tableaux
d’art (img) associés à des phrases visuelles (vsl) et contex-
tuelles (ctx). La part de phrases visuelles est de 32% (train :
32%, val : 33% et test : 33%). Certains liens de la base ori-
ginelle n’étant plus inaccessibles, nous avons dû réduire le
nombre d’images disponibles (cf Tabl.1). Nous proposons
trois variantes de la base, composées soit des phrases vi-
suelles (vsl), soit des phrases contextuelles (ctx), soit d’un
mixte des deux (mix). Nous créons également une autre
base reprenant les images de Artpedia et composée de dix
nouveaux textes. Comme précédemment, nous proposons
trois variantes de ces textes (vsl, ctx et mix). Notamment,
les textes mixtes sont construits en garantissant la présence
d’au moins une phrase de chaque. Les phrases sont issues



de la base Artpedia, dans la moitié des cas à l’identique, et
dans l’autre moitié paraphrasée par BART-L [12].

3.2 Protocole expérimental
Nous étudions deux tâches, la recherche d’image à partir
d’un texte et la recherche de textes à partir d’image. Pour
évaluer ces tâches, nous mesurons la capacité du modèle à
retrouver un élément pertinent parmi les 1, 5 et 10 premiers
éléments renvoyés, en utilisant le rappel comme métrique
(R@1,R@5 et R@10). Les écarts-types sont calculés sur
10 entraînements lorsque le modèle est ré-entraîné. Ils sont
calculés à partir des performances sur les ensembles de test
et de validation dans les autres cas.

3.3 Résultats
Les performances en recherche de texte (cf Tab. 2) sont
meilleures qu’en recherche d’image (cf Tab. 4). Cette su-
périorité s’explique par la différence de difficulté entre la
tâche de recherche de texte et celle de recherche d’image.
Dans la première, il s’agit de retrouver au moins un texte
parmi plusieurs associés à l’image, tandis que dans la se-
conde, l’objectif est de trouver l’unique image associée au
texte.

Recherche de texte
R@1 R@5 R@10

sa
ns

fin
et

un
in

g

ph
ra

se
s vsl 63.30±3.93 85.02±0.56 90.21±1.23

ctx 64.53±1.08 82.26±3.70 85.93±4.05
mix 74.70±0.36 93.75±0.028 97.02±1.13

te
xt

es

vsl 67.56±1.06 79.76±0.61 84.52±0.12
ctx 67.56±3.88 81.85±2.30 88.39±3.25
mix 79.17±3.18 94.05±2.06 96.73±2.23

av
ec

fin
et

un
in

g

ph
ra

se
s

vslv 63.10 ±0.56 86.90±0.21 92.26±0.51
vslm 63.10±0.44 86.31±0.85 92.86±0.39
ctxc 68.45±0.22 87.20±0.52 91.37±0.24
ctxm 67.86±1.04 88.39±1.12 91.37±0.36
mixm 76.19±0.58 94.64±0.55 97.92±0.51

te
xt

es

vslv 71.13±1.02 82.14±0.52 88.99±0.71
ctxc 70.24±1.72 85.71±0.59 89.88±1.14

mixm 81.55±0.74 94.94±0.29 97.32±0.30

TABLE 2 – Résultats sur la tâche de recherche de texte

En recherche de texte, les performances sur les protocoles
visuels et contextuels sont équivalentes. Cependant, elles
sont meilleures lorsque les deux caractéristiques sont mé-
langées (mix). Pour comprendre cette observation, nous
avons analysé le type de texte récupéré (cf Tab. 3). Le mo-
dèle utilise de manière complémentaire les deux types de
textes, avec une tendance à mieux retrouver les textes vi-
suels (vsl) dans l’ensemble de test.En recherche d’image,
le modèle est meilleur sur les phrases visuelles (cf Tab. 4),
qui sont plus proches de la modalité que l’on recherche.
Les performances s’avèrent significativement supérieures
pour la recherche à partir de textes longs par rapport aux
phrases seules. L’application d’un finetuning améliore les
performances mais ne modifie pas ces observations.

phrases visuelles phrases contextuelles
R@1 29.17 45.54
R@5 41.43 40.36

R@10 45.96 36.34

TABLE 3 – Rappel sur les phrases mixtes de l’ensemble de
test, sans finetuning

Recherche d’image
R@1 R@5 R@10

sa
ns

fin
et

un
in

g

ph
ra

se
s vsl 45.08±1.78 64.46±1.81 73.29±1.72

ctx 34.26±0.88 54.03±1.40 61.47±1.29
mix 36.20±1.11 56.94±0.34 64.96±0.25

te
xt

es

vsl 59.46±1.20 83.18±1.44 89.46±1.15
ctx 43.66±1.16 63.07±1.78 69.79±1.37
mix 51.46±0.67 71.61±0.04 77.08±0.28

av
ec

fin
et

un
in

g

ph
ra

se
s

vslv 45.60±0.60 70.94±0.21 78.47±0.23
vslm 44.81±0.28 69.96±0.44 79.06±0.28
ctxc 33.16±0.23 53.99±0.33 61.58±0.27
ctxm 34.22±0.74 52.63±0.25 61.09±0.49
mixm 38.05±0.59 58.85±0.22 67.26±0.38

te
xt

es
vslv 65.06±0.52 87.62±0.27 92.59±0.23
ctxc 45.09±0.42 65.74±0.54 71.88±0.22

mixm 53.07±0.15 72.44±0.13 78.87±0.12

TABLE 4 – Résultats sur la tâche de recherche d’image

Nous avons également comparé un apprentissage unique-
ment sur les données de la catégorie cible (ex : apprentis-
sage sur des phrases visuelles et évaluation sur du visuel
(vslv)) à un apprentissage reposant sur des données mixtes
(ex : apprentissage sur des phrases mixtes et évaluation sur
du visuel (vslm)). Nous n’avons pas noté de différence de
performance significative nous invitant à penser qu’il peut
être préférable d’utiliser toutes les données lors de l’ap-
prentissage. Notons que nous ne présentons pas les résul-
tats de [7] dont le protocole est plus simple et les perfor-
mances notablement plus faibles.

4 Conclusion et perspectives
Nous avons montré que la tâche de recherche d’image est
intéressante pour analyser des textes longs comportant à la
fois des phrases contextuelles et visuelles. De plus, nous
observons de meilleures performances sur le contenu vi-
suel que sur le contenu contextuel du fait d’une saillance
ou distinction plus importante. Néanmoins, le déséquilibre
des classes lié à une plus grande proportion de données
contextuelles par rapport aux données visuelles, conduit à
une préférence naturelle du système pour choisir le contenu
contextuel lors de la recherche. Dans le prolongement de
ces recherches, nous envisagerons d’ajuster l’apprentissage
de la recherche texte-image afin de tenir compte du type de
phrase présente dans un texte, en forçant le modèle à choi-
sir des phrases à caractère visuel.
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