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Résumé – Cet article aborde le problème de classification d’images de documents dans un contexte industriel où le nombre de documents est
élevé et le nombre de classes n’est pas connu a priori. La méthodologie présentée est la suivante. Dans un premier temps le nombre de classes
de documents est estimé. Ensuite un partitionnement de l’ensemble des documents est créé. Le centre de chacun des regroupements est extrait et
servira d’ image de référence, c’est à dire d’image requête pour effectuer un tri par similarité de style CBIR ("Content Based Image Retrieval").
Les premiers tests ont montré qu’en moyenne, les bases d’images de documents sont labellisées 3 fois plus rapidement avec notre système d’aide
à la classification qu’avec une classification manuelle standard.

Abstract – This article deals with document image classification problem in industrial context where the number of document is large and the
number of classes is unknown. The methodology introduced is the following. At first, the number of classes is estimated. Then a clustering of all
the documents is created. The centers of each cluster is extracted and will be used as reference images, i.e. as query images in order to sort other
images by similarity like CBIR (Content Based Image Retrieval). First tests show that, on average, databases are labelled 3 times faster with our
assited classification tool than with manual classification.

1 Introduction

Les travaux présentés dans cet article se placent dans un
cadre industriel où plusieurs dizaines de milliers de documents
de type ressources humaines sont quotidiennement numérisés
et indexés manuellement. Les contraintes principales sont les
suivantes : aucune image n’est préalablement labellisée, le nom-
bre de classes composant le jeu de donnée n’est pas connu à
l’avance, il ne doit pas y avoir d’erreur de labellisation des
images. Nous nous intéressons dans cet article à la définition
d’une méthodologie permettant de simplifier et d’accélérer l’in-
dexation manuelle des documents. Comme souligné récemment
dans [13], cette problématique représente un enjeu économique
important pour les sociétés de numérisation.

Chen et Blostein [3] présentent un état de l’art sur la classifi-
cation d’images de documents. On constate grâce à leur étude
que la plupart des méthodes de classification de documents sont
des méthodes de classification supervisée. Par exemple, Shin
et al. [14] proposent une approche basée sur les arbres de déci-
sion. En s’appuyant sur un ensemble de descripteurs pertinents,
un arbre de décision est construit à partir de la vérité terrain ex-
traite d’un échantillon représentatif de la base d’images. Cet
arbre est ensuite utilisé pour classer le reste de la base. Sur une
base de formulaires de 5590 images composée de 20 classes,
en utilisant une vérité terrain de 2000 images, les auteurs ob-
tiennent une précision de 99.7% sur l’indexation de 2000 autres
images de la base. Dans [2], les auteurs proposent une approche
basée sur les réseaux de neurones. La base de test est compo-

sée de 600 formulaires appartenant à 5 classes. La vérité terrain
est composée de 305 images. Une précision de 92% est obte-
nue. Ces deux exemples montrent qu’il est nécessaire à la fois
de connaître le nombre de classes et d’autre part de disposer
d’une vérité terrain représentative de la distribution de la base
réelle afin de procéder à la classification supervisée. Il faut éga-
lement que la base d’apprentissage soit de taille suffisamment
importante afin de permettre un apprentissage performant. Ces
deux conditions sont d’autant plus difficiles à satisfaire que le
volume d’images à indexer est important. De plus, malgré leurs
bonnes performances, les résultats de ces techniques de classi-
fication doivent être vérifiés manuellement car ils n’atteignent
pas une précision de 100%, ce qui est une contrainte indus-
trielle.

Les auteurs de [1] proposent une méthode de classification
nécessitant un nombre réduit de données d’apprentissage. Ils
présentent deux variantes de K-Means utilisant des données la-
bellisées pour chacune des classes. La première permet de réa-
liser l’initialisation aléatoire des K-Means à partir de données
labellisées. La seconde permet de contraindre le processus de
classification à ne pas changer de classe les éléments labelli-
sés. Même si cette méthode nécessite un faible nombre de don-
nées d’apprentissages, il reste néanmoins complexe de trouver
à l’avance le nombre de classes composant la base.

Les auteurs de [7] proposent également une méthode per-
mettant d’intégrer des données labellisées. Cette méthode se
base sur un apprentissage par contraintes binaires. Le principe
consiste à montrer à un utilisateur deux images et à lui deman-



FIGURE 1 – Module d’aide à la classification. 1) Les carac-
téristiques sont extraites. 2) Le nombre de classes est estimé.
3) Un partitionnement des données est effectué. 4) Les docu-
ments sont classés à l’aide de technique CBIR avec retour de
pertinence.

der si elles font parties de la même classe ou non. A partir de
sa réponse une contrainte binaire attribuée à la paire d’images.
Cette contrainte est soit "must link" soit "cannot link". Les tests
montrent que le pourcentage d’images correctement labellisés
tend vers 95% en définissant 30 contraintes binaires sur les 187
images de la base.

Pour remédier à la problématique précédemment citée, nous
proposons dans cet article la méthodologie suivante. Dans un
premier temps les descripteurs globaux (ceux de [14]) sont ex-
traits. Sur la base de ces descripteurs, le nombre de classes k
composant un jeu de données est estimé en utilisant le critère
de silhouette [12]. Une fois k estimé, l’algorithme de classi-
fication non-supervisé PAM [9] permet d’obtenir un partition-
nement en k classes avec pour chaque classe, un représentant
pertinent qui sera appelé image de référence. Concrètement ce
sont les médoïdes de PAM.

Un aspect intéressant de notre méthode est la mise en place
d’un module d’aide à la classification manuelle basé sur les
techniques de CBIR ("Content Based Image Retrieval"). Les
images requêtes présentées à l’utilisateur sont les représentants
extraits automatiquement par l’étape précédente. Notre propo-
sition permet de regrouper puis de montrer à l’utilisateur des
images possédant de fortes similarités visuelles. Le tri manuel
est ainsi rendu plus simple et plus rapide. Un autre élément
pour améliorer la mesure de similarité au sein d’une même
classe est d’affiner les descripteurs utilisés afin de comparer et
trier les documents au fur et à mesure des interventions de l’uti-
lisateur. Il est ainsi possible d’utiliser les méthodes de retour de
pertinence [16]. L’ensemble de la méthodologie est résumé sur
la figure 1.

Les premiers tests réalisés montrent qu’une base d’images

est labellisée en moyenne 3, 5 fois plus rapidement avec l’outil
d’aide à la classification que nous proposons plutôt qu’avec une
classification manuelle standard.

2 Estimation du nombre de classes k
Lors de la première création d’une base d’images, le nombre

de classes n’est pas nécessairement connu a priori. Une pre-
mière étape consiste à estimer le nombre de classes présentes
dans la base. Pour cela, différentes techniques existent. Une des
plus courantes est basée sur les critères d’informations tels que
BIC (Bayesian Information Criterion) ou AIC (Aikake Infor-
mation Criterion). Une comparaison de ces critères est réalisée
dans [10]. L’étude de la qualité de partitionnement peut éga-
lement être utile afin de choisir un partitionnement parmi plu-
sieurs. Les auteurs de [8] présentent des mesures de qualité de
partitionnement. L’homogénéité (la distance intra-classe) ainsi
que la séparation (la distance inter-classe) sont les mesures de
qualité les plus couramment utilisées.

Le critère de la silhouette moyenne décrit dans [12] et [11]
est une mesure pertinente pour évaluer la qualité d’un partition-
nement. (Nous avons choisi d’utiliser ce critère car c’est une
mesure concrète prenant en compte à la fois l’homogénéité et la
séparation des différentes classes.) La silhouette d’un élément
x (dans notre cas, représenté par un vecteur de caractéristique)
est calculée à partir de la moyenne des distances entre l’élément
x et le reste des éléments a(x) de sa classe Cx. Le minimum
des distances moyennes entre l’élément x et les autres centres
de classes b(x) est ensuite calculé. La silhouette de l’élément
x se calcule de la manière suivante : silh(x) = b(x)−a(x)

max(a(x),b(x)) .
Une fois la silhouette calculée sur chaque élément, il est pos-
sible de calculer la moyenne des silhouettes pour une classe :

SCi
=

∑
j∈Ci

silh(j)

Card(Ci)
. Finalement, la moyenne des silhouettes

des classes est calculée GS =

∑k

i=1
SCi

k . Plus la valeur de
GS est proche de 1 plus la partition est de bonne qualité car
elle traduit une forte variabilité inter-classes et faible variabi-
lité intra-classe. Afin de sélectionner le nombre de classes qui
optimise le partitionnement, GS est calculée pour chaque va-
leur de k allant de 3 à K où K est spécifié par l’utilisateur (pour
les tests, K a été fixé à

√
(tailleBase/2)). Le k retenu est ce-

lui qui maximise GS. Des tests ont été effectués sur 4 bases
issues de productions industrielles. Les bases 1 et 3 sont com-
posées uniquement de factures, les bases 2 et 4 sont composées
de documents RH divers tel que des contrats de travail, des
conventions de stage, des déclarations d’embauche, des fiches
d’entretien personnel, de renseignement administratif, etc. Le
tableau 1 illustre la pertinence du critère de la silhouette pour
estimer automatiquement le nombre de classes composant une
base d’images.

Une fois que le nombre de classes est estimé, l’ensemble des
données est partitionné à l’aide d’un algorithme de classifica-
tion non-supervisé. Pour cela nous avons choisi la méthode de
partitionnement PAM (Partitioning Around Medoids). Il est a



TABLE 1 – Synthèse des tests réalisés sur l’estimation du
nombre de classes à l’aide de la mesure de silhouette. Pour les
bases 1 et 3, le k estimé est très proche du k réel. Pour les bases
2 et 4, le k est sous-évalué. Une étude approfondie de ces deux
bases montre que les documents composant certaines classes
sont visuellement similaires et que certaines des classes sont
marginales car elles contiennent peu d’éléments.

base images k "réel" k silh
BD1 1509 7 6
BD2 883 19 13
BD3 2574 33 35
BD4 3352 30 13

noté également que certaines techniques de classification non
supervisées combinent la phase d’estimation du nombre de clas-
ses et la phase de partitionnement dans un même algorithme.
On peut citer notamment le competitive clustering [6] ou Mclust
[5].

3 Classification assistée avec retour de
pertinence

L’estimation automatique du nombre de classes k permet,
à partir des médoïdes de chacune des k classes, d’extraire k
images de référence représentant au mieux chacune des classes.
La classification assistée est réalisée en montrant successive-
ment à l’utilisateur une des images de référence accompagnée
des 50 images qui lui sont le plus similaires. L’utilisateur in-
dique alors quelles sont les images qui n’appartiennent pas à
la même classe que l’image présentée, une nouvelle série de 50
images est alors proposée pour la même classe. Durant le traite-
ment d’une classe, si parmi les 50 images affichées 25 images
ou plus sont indiquées comme n’appartenant pas à la classe,
un algorithme de sélection de caractéristiques est exécuté. La
figure 2 illustre ce principe.

A partir des indications de l’utilisateur, un retour de perti-
nence peut être utilisé afin d’améliorer la mesure de simila-
rité entre les documents. Ce retour de pertinence permet de
réaliser une sélection de caractéristiques. Cette étape est im-
portante puisque la nature des documents n’est pas connue à
l’avance. Il est donc nécessaire d’extraire de nombreuses ca-
ractéristiques différentes puis de ne garder que celles qui sont
pertinentes. L’algorithme de sélection de caractéristiques Fea-
lect 1 permet de pondérer les dimensions du vecteur de des-
cripteurs des images. Pour affecter ces poids, cet algorithme
de sélection commence par générer plusieurs sous-ensembles
d’éléments. L’algorithme détermine ensuite l’apport de chaque
caractéristique dans le processus de classification à l’aide d’une
régression des moindres angles (Least Angle Regression [4]).

Le tableau 2 récapitule les résultats obtenus lors de la classi-

1. http ://cran.r-project.org/web/packages/FeaLect/FeaLect.pdf

FIGURE 2 – Classification assistée. Les documents sont triés
par similarité décroissante. La première image encadrée en gris
est l’ image de référence. Les deux images encadrées en noir
ont été sélectionnées par l’utilisateur car elle n’appartiennent
pas à la même classe.

fication de 4 bases d’images de documents de type "ressources
humaines". L’utilisation de l’algorithme de sélection des meil-
leures caractéristiques permet un gain systématique sur le pour-
centage de la base labellisée. Les tests réalisés en production
sur plusieurs milliers d’images et plusieurs opérateurs, ont per-
mis de montrer qu’en moyenne un opérateur professionnel met
environ 8 secondes pour labelliser une image extraite aléatoire-
ment de la base. Lorsqu’un opérateur utilise notre logiciel pour
labelliser les images, il lui faut en moyenne 25 secondes pour
sélectionner les images similaires à une image requête parmi
les 50 images qui lui sont proposées.

TABLE 2 – Résultats de la classification assistée (notée CA)
avec retour de pertinence (notée RP). Le retour de pertinence
permet de labelliser en moyenne au moins 2% supplémentaires
de chaque base. La classification assistée avec retour de per-
tinence permet en moyenne, de diviser le temps d’indexation
(notée TI) par 3, 5 par rapport à une indexation manuelle (no-
tée CM).

% de base labellisée TI (minutes)
base images sans RP avec RP CM CA
BD1 1509 95,62624 99,3373 203,7 18,6
BD2 883 84,93771 86,97622 119,2 40,4
BD3 2574 89,66589 90,63714 347,5 101,7
BD4 3352 86,72434 88,30549 452,5 160,0

4 Conclusion et perspectives

Cet article présente une nouvelle méthodologie de classifica-
tion d’images de documents de type ressources humaines. Le
premier point important de notre proposition consiste en l’es-
timation du nombre de catégories de documents composant un



jeu de données, là où les méthodes de l’état de l’art considèrent
que cette information est donnée par l’utilisateur. La grande
nouveauté de notre proposition réside dans la mise en place un
système d’indexation d’images de documents basé sur la "re-
quête par l’exemple" de style CBIR, dans lequel l’exemple est
extrait automatiquement : se sont les images de référence, les
médoïdes du partitionnement obtenus grâce à PAM. De plus,
l’opérateur humain reste au cœur du système, garantissant que
les images sont correctement labellisées. Au fur et à mesure
que l’utilisateur classe les images de la base, notre système
se spécialise permettant ainsi à l’opérateur humain d’indexer
rapidement de grosses quantités d’images. Les tests effectués
mettent en avant un gain de temps du processus d’indexation
de l’ordre d’un facteur 3.

Les principales perspectives portent sur l’amélioration de l’é-
tape de l’estimation du nombre k de classes images présentes
dans la base. Pour cela, nous envisageons de combiner notre
estimateur actuel avec d’autres estimateurs de qualité de par-
titionnement tels que le BIC [15]. L’utilisation de techniques
semi-supervisée tel que [7] seraient envisageables car le nombre
d’images à pré-labelliser est faible. Il serait également intéres-
sant de comparer les différences entre les techniques de par-
titionnement de l’état de l’art (K-means, classification ascen-
dante hiérarchique, etc.) afin de choisir une méthode de classi-
fication optimale. Enfin, une dernière piste d’amélioration des
performances de la classification des images de documents ré-
side dans la réduction du décalage sémantique (semantic gap)
qu’il y a entre les attentes de l’utilisateur et les vecteurs de ca-
ractéristiques utilisés. Pour cela nous travaillons actuellement
sur une adaptation de la méthodologie permettant à l’utilisateur
de sélectionner des éléments de contenu (un logo, un tableau,
etc.).
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