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Résumé

La réwlution informatiquea mis a notre dispositionun
nombrephénoménallebasesledonnéesletoutessortesll
estfacilederechercheuntexte quelconquél’aide demots-
clés, maisle domaineémegeantde I'audiovisuel poseun
problémedetaille. Unesolutionaceproblémeestd’attacher
unedescriptiortextuelleal'item problématique.

La présenterecherchevise a la créationd’'un systéeme
pour 'étiquetageautomatiquedes images. Ce domaine
n’est pasentieremenhouveau,maisles systemeproposés
jusgu’ici n’en sont qu'a I'état expérimental. Nous nous
sommesdonc donnéscommecritére de baseque le sys-
temea déelopperdevait paraitreprofessionnelétrerapide
etdonnerdebonsrésultats.

Abstract

Content-based@mageretrieval is emeging asan important
researctareawith potentialapplicationdn mary domains,
notablymultimediadatabaseanddigital libraries. Thegoal
of the presentresearchis to createa usablesystemthat
performsautomaticpicture labeling. Recentstudieshave
shavn thatsomeimprovementsanbe achiezedwith a sys-
tem which selectsthe bestfrom amongstmary modelsof

representation.The focus of our researchs thustwofold:

creationof modelsand selectionof the bestonesfor each
label.

1 Intr oduction

La recherched’imagesbaséesur leur contenuémege au-
jourd’hui commeun thémede rechercheémportantayant
de nombreusesapplications, notammentdans les bases
de donnéesmultimédia et les bibliothéquesnumériques.
En effet, avec la vastequantitéd’informationsdisponibles
aujourd’hui, l'utilisation d’index et méme d'outils de
recherchedevient cruciale. L'internet nous en offre
un exemple typique. Nous n’'avons jamais eu autant
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d’'informations si facilement disponibles, mais trouver
l'information utile devient un défi. De nouweaux outils
de rechercheet d'indexage apparaissend tous les jours.
Cesoutils manipulent’information textuellepourfaireleur
travail. Cependant)internet devient de plus en plus un
médiumaudiovisuel et indexer ce genred’information est
toutun probleme.

I y a beaucoupde recherchedans les systémes
d’extractiondedonnéewisuellesmaisbeaucouplecessys-
temesexigent que la basede donnéesvisuelleset I'outil
de recherchese retrouvent tout deux dansle mémesys-
temeinformatique. Une meilleureapprocheseraitde pou-
voir utiliser les outils textuelsquel’on retrouwe partoutsur
l'internet dansle but d’intégrerla recherched'imagesavec
la recherchaletextes.Pourcela,l'information visuelledoit
étretraduiteenuntyped’informationtextuelleutilisablepar
lesoutilsderecherche.

Présentementettetraductionse fait par une personne
qui soit écrit une descriptionde I'image, soit en retire
guelquesmots-clés. Si I'on restreintle domaineaux im-
ages,une approchepour créer cette information automa-
tiqguementestd’étiquetertouslesélémentslel'image. Ceci
nousdonneune sériede mots-clésserapportant I'image
etmémeun pourcentageel’image serapportanauxmots-
clés. Cetteméthodea aussil'avantaged’étre moinssubjec-
tive gu'unedescriptiondel'image parunepersonne.

Il faut soulignerici un pointimportant: il y a un degré
desubjectvité dansla créationdemots-clésLoin d’étreun
incorvénient,nouscroyonsquececiestun avantagepourle
genrede systéemeque nousproposons.En effet, ceciveut
dire que nouspouwonstolérer sanstrop de probléme,un
certainpourcentagel’erreur dansun systemeautomatique
d’étiquetage.

Nousproposonsin systemed'étiquetaged deuxphases.
Dansla premierephase|'usagerinstruitle systémeal'aide
d’'uneséried'imagegypiques(voir fig. 6 alafin del'article).
C'estla phased’apprentissageDansla deuxiemephaseje
systemepeutétre utilisé pour faire I'étiquetaged’'un nom-
breillimité d'images. Le résultatest, pour chaqueimage,
un fichier contenantes étiquettesque le systémepropose



pourlimage. Cesfichiersd’étiquettespeuventensuiteétre
utilisésparun autresystéme.

L'étiquetageautomatiquele 'image estun nouveaudo-
mainederecherchetunarticlerécentdu MIT [7] amontré
guedesprogrespouvaientétre accomplisavec un systéme
qui sélectionnde meilleur modélede représentatioparmi
plusieurs.Nousavonschoisi,commebase ce systemequi
semblaitprometteurdansle but d'y apporterdesaméliora-
tions et d’en faire un systemea deux phases.La premiére
partie de la présentaechercheut donc de recréerle sys-
temedécrit dansl’article. Déesle dékut de la programma-
tion, il devint évidentquela méthoded’agrégatiorutilisée
parle groupedu MIT demandaibeaucoupletempsdecal-
cul. Cecipeutlimiter I'utilité du systemed’étiquetages’l
estutilisé avecunebasededonnéedrésgrande.

Le premier défi fut donc d’améliorer la méthode
d’agrégation. La méthodeutilisée par le groupedu MIT
est une modificationde la méthodede Jarvis-Ritrick [5].
Nousproposonsci unenouwelle méthode:I'arbre desdis-
tances Cetteméthodesstbeaucouplusrapidequela méth-
odemodifiéedeJarvis-Rtricketsembledonneresrésultats
acceptables.

2 Principesdel'étiquetage

Posemneétiquettesur uneimage(ou uneimagette)estes-
sentiellementin problémede classification.Généralement,
untel systéemdonctionnecommeil estindiquéalafigurel.
Une étuderécente[6] de différentssystemedle classifica-
tion qui fonctionnentselonce principedonneun pourcent-
agedeclassificatiorcorrectequi sesitueengénérabdansles
80%. Cependantil existe un problémeimportantdansce
genred’approche. Certainescaractéristiquepeuent étre
excellentespour certainstypes d’images, mais donneront
desrésultatsdouteuxpour un autre type d'images. Nous
ne pouvonspas,tout simplementadditionnettouteslescar
actéristiquesarcecinousconduita unedégradatiormesré-
sultats,ce quel'on appellecommunémenta «malédiction
dela dimensionx{curseof dimensionality).

. Extractiondecertainecaractéristiquedel’objet.
. Constructiord’un vecteurde caractéristiques.

. Apprentissagecréationde classeslevecteur
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. Recherche: comparaisond’'un nouweau vecteur
avecceuxdesclasse®xistantes.

Figurel: Etapesusuellegpourla classificatiord’un objet.

Au coeurdu systémedécritici, estun mécanismeyui

499

faitautomatiquementn choix, pourchaqueétiquetteparmi
plusieurs sous-ensemblede caractéristiqguesle I'image.
Cescaractéristiquepeuwent correspondre la distribution
descouleurs,au contrastea la rugositéde I'image, a la
directionnalité,a la périodicité, etc. Dansce document,
nous appelonsun sous-ensemblspécifiquede ces carac-
téristiguesun modéle

2.1 Apercu du fonctionnement

Pourgénéredesétiquettesa partir d’'uneimage le systeme
doit suivre lesétapesuivantegvoir fig. 2):

Premiérement|'image doit étre divisée en partiesap-
peléesimagettes. L'imagette estI'objet de basede notre
systemeetlesimagetteserontétiquetéesnanuellemenpar
l'usagerdurantla périoded’apprentissge ou automatique-
mentparle systéemealurantla périoded’auto-étiquetge.

Dans I'étape deux, I'usager ajoute les étiquettessur
les imagettesqui doivent servir d’étalonnageau processus
d'étiquetage(étape3c). L'algorithme d’étiquetageexige
gu’il y ait, dansun agrégataumoinsdeuximagettegjui ont
recuuneétiquetteidentiquedel'usagerpourquela généra-
tion d'étiquettesefassedanscetagrégat.

1. Diviseruneimageenpetitesimagettes.

2. Ajouter auximagettedes étiquettesspécifiéepar
l'usager

3. Pourchaguanodéledansle systeme:
(a) Calculerunereprésentationlu modelepour
chaqueamagette.

(b) Créerun arbrehiérarchiqued’agrégatsavec
lesvecteursdu modéle.

(c) Dégagerindividuellementles agrégatsde
I'arbre, proposedesétiquetteouil enfaut.

4. Comparertoutes les propositionsdes différents
modeéleqétape3 a-c)pourtrouverlesmeilleues

5. Imprimer(ouafficher)lesrésultats.

Figure2: Etapegourle systémal’étiquetagel’images.

L'étapetrois sedivise en trois sous-étapequi serépe-
tent pour chaquemodéle(e.g. chaquesous-ensemblde
caractéristique} alors quel'étape quatrefera l'intégration
de l'information ainsi obtenue. Si l'usager choisit de
n’exécuterqu’un seulmodeéle,pour en vérifier I'efficacité
parexemple I'étapequatreserasautée.



L’Etape 3a consisteen la constructiondesvecteursde
caractéristiquetel quementionnéansla figure 1.

L'étape3bconsisteenlacréationd’'un arbrehiérarchique
d’'agrégatsLesvecteurglel'image entraitemensontcom-
binésa tousles vecteursstockésdansle systemgvecteurs
d’apprentissages).

L’Etape 3c, consistea extraire de I'arbre hiérarchique
d’agrégatdes plus gros agrégatgjui ne contiennengu’un
seultyped’étiquette.Touteslesimagettesappartenand cet
agrégatrecerrontensuitecetteétiquette.

La quatriemeétapeconsisteen une sélectiondesagré-
gats gagnants parmi tout ceux qui ont été générésdans
I'étapetrois. Cettesélectionn’estpasglobale,maissefait
pourchaquegtiquette.L'étapeconsisteenla sélectiond’un
minimumd’agrégatgjui regroupentouteslesimagettes.

Enfin, dansla derniereétape les résultatspour chaque
image sont sauvegardésdansdes fichiers se rapportanta
I'image et selonle cas, les étiquettesaffichéesa I'écran
serontmisesajour.

Dansles sectionsqui suivent, certainesde ces étapes
serontreprisesavec plusdedétails.

2.2 Regroupementd’imagettes(agrégation)

L'étiquetagesstuneopérationsubjectve qui ne correspond
pasnécessairemerdt une simple agrégation.Par exemple,
le ciel peutétrebleuou mémeorange e lac peutétrebleu
oublancs’il y adel'’écume,la texturedesarbresvaried’'un
endroita I'autre, etc... Nous pouvons voir ici qu’une éti-
guettespécifiquese retrouveradansplusieursagrégatsé-
parésdépendantesvariationsdande typed’objetsenques-
tion.

D’un autrecoté il estpossible,car aucunalgorithme
d’agrégationn’est parfait, qu'un beaugros agrégatfciel se
retrouwve avec un étiquettelac a 'intérieur. Il seraitdom-
magede rejeterl’agrégatau complet. Une meilleuresolu-
tion seraitdeséparel'agrégatentrois parties:deuxagrégats
ciel etun petitagrégatac.

L'utilisation d'un arbre hiérarchiqued’agrégatsrésout
cesproblemesPremiéremenpourcréerl’arbreil n'estpas
nécessairee spécifierle nombred’agrégatssoulus,l'arbre
contientun continuumd’agrégats Deuxiemement,nefois
I'arbre complété nouspouwonsutiliser uneautretechnique
(voir 2.3) poursélectionetesagrégatsjui ontlescaractéris-
tiquesetla grosseuqui corviennent.

2.2.1 Créationdelarbr e

La créationd’'un arbre hiérarchiqued’agrégatsdemande
beaucouple calcul et c’estl'un desdomainesu notreap-
prochedifferesubstantiellemerttela méthoded’agrégation
préconiséepar I'équipe du MIT [7]. Ce problemede
temps de calcul se fait surtout sentir lors de la phase
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d’apprentissaggui nécessitaine interactiondirecteentre
I'utilisateur etle systeme.

L'équipedu MIT utilise une adaptationde la méthode
desvoisins-communtelle quedécritedans[4]. Cetteméth-
ode,crééeparJarviset Patrick, fut I'une despremieres étre
publiée (en 1973) et estdonc utilisée couramment. Avec
cette méthode,deux points sont regroupésensembles’ils
ontun certainnombrede voisinsencommun. |l esta noter
quec’estuneméthodenon hiérarchique.ll estpossiblede
la transformeien méthodehiérarchiqueenaugmentanpro-
gressiemente nombredevoisinsetenregroupantesagré-
gatsainsiformés,maiscecimultiplie le nombredecalculsa
faire.

L'applicationde cetteméthoded’agrégatiorau systéeme
d’'étiquetagal’imagessouléwe deuxproblémesprincipaux:

¢ Ladistanceentretouslespointsdoit étrecalculée.

e Denouwauxpointsnepeuentétreajoutéssangefaire
touslescalculs.

L'équipedu MIT ontignorécesproblémesnspécifiant
quela créationdel’arbre doit étrefaite séparémerdansune
phasede pré-traitement.

Pourrésoudrecesproblémesnousavonscrééunenou-
velle méthoded’agrégatiorhiérarchiqueguenousappelons
I'arbr e desdistances

L'arbre desdistancesésoutles deux problemesprinci-
pauxde la méthoded’agrégationdesvoisins-communn
faisantles comparaisonsur un arbrebinaire et non entre
touslespointset en permettanti’ajouterchaquepointun a
un. D’un autrecoté,l’ordre de présentatiomlespointssem-
bleimportantetl’agrégationne semblepasaussibon. Nous
avons donc sacrifié quelquepeula précisionpour un gain
appréciablelevitesse.

Vu I'importancede ce sujetdansnotrerecherchela sec-
tion 3 seconsacreentierement I'étude de I'arbre desdis-
tances.

2.3 Extraction desagrégatset étiquetage

Une fois en possessiome I'arbre hiérarchiqued’agrégats
nouspouwnsutiliser I'information quenousdonneles éti-
quetteonnuegpourextrairedel’arbre lesagrégatsiésirés.
L'algorithmed’extractiondesagrégat®strécursifetfait un
parcourdinéairedel’arbre degauchedroite. L’algorithme
recoit commeargumentla racinede I'arbre et le nom de
I'étiquettea extraire. Le résultatestuneliste d’agrégats.

Quelquesxplicationssontde mise. La variableS con-
tient la solutiontrouvéea date. Une solutionpeutétreim-
primée(avec imprime(S))ou étreremplacéepar une solu-
tion plus générale. Les valeursde retour de I'algorithme
sont: bon, mau\ais, neutreselon que les branchesconti-
ennentde bonne,mauwwiseou pasd’étiquette. Une bonne
étiquetteest évidemmeniune étiquettequi estconformea
I'étiquettea extraire.



Extrait_racine ( racine étiquette)
bonne_étiquette étiquette
si Extrait_branchefacine) == bonalors imprime(S)
fin
Extrait_branche( branchg
si branche==feuille alors
si feuille.étiquette== bonne_étiquette
retourne bon
sifeuille.étiquette== pas_étiquette
retourne neutre
sinon retourne mau\ais
gauche= Extrait_branchepranche.gauche
droite= Extrait_branchepranche.droitg
si gauche==bonalors
sidroite==bon{ S= brancheretournebon}
sidroite==neutre{ S=gaucheyetournebon}
sinon{ imprime(S) ; retourne mau\ais}
si gauche== neutreretourne droite
si gauche== mau\aisalors
si droite==bonalors S = droite
retourne mau\ais
fin

Figure3: Algorithmerécursifd’extractiondesagrégats.

2.4 Algorithme de sélectionglobale

Chaqueséried’agrégatgune pour chaquemodéle)crééea
la sectionprécédentest en soi une solution au probleme
d’étiqguetageUne étiquettepeutseretrouver dansdesagré-
gatspassablemerdifférentsdépendantiesvariationsdans
I'objet étiqueté. Il estdoncpossiblequ’un seulmodélene
fassepasl’affaire pouruneétiquetteparticuliere.Pourcette
raisona sélectiomesefait pasdirectemenauniveaumod-
ele,maisplutétauniveaudesagrégatgénéréparlesmod-
eles.En d’autresmots,nousutilisonsle meilleurde chaque
modéle.

Nous utilisons présentementine approcheexhaustve
pour la sélectiondesagrégats. Cetteapprocheexhaustve
estcombinéeavec desheuristiquegour réduirele champs
de recherche.l’algorithme présenté la figure 4 va nous
donnerensortiela liste d'agrégatgjui satishit anoscriteres.

3 Arbr edesdistances

Commeil estsoulignédans!’introduction,noussoumettons
dansce projet une nouwelle méthoded’agrégation. C'est
une méthodeagglomératie géométrique,mais jusqu’ici
nous n'avons rien trouvé d'identique dans la littéra-
ture. L'agrégationest utilisé dansplusieursdomainesas-
tronomie,biologie,chimie,démographiegconomie, ..) et
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1. Regroupettouslesagrégatsletouslesmodelegjui
ontla mémeétiquette.

2. Faire un tri desagrégatsn ordre décroissantlu
nombred’élémentgjui ontuneétiquette.

3. Enlever les agrégatsedondantset les singletons
(heuristiqued. et 2).

4. Faireuneliste desimagettegjui ontuneétiquette.

5. Comparer dansl’ordre, toutesles combinaisons
d'agrégatsvecla liste précédenteArréterl'étape
quandle nombred’élémentsqui resteesttrop pe-
tit pour remplir la liste (heuristique3). Arréter
I'algorithme quandle nombred’agrégatsdansla
solution devient trop grand (heuristique4). Si
toutes les imagettesde la liste de I'étape 4 se
retrouventdansla combinaisomousavonsla so-
lution etl'algorithmes’arréte.

Figure4: Algorithmedesélectionglobale.

la littératuresur le sujetse trouve donc éparpilléeun peu
partout. Beaucoupe livresen parlent,maisil y atréspeu
delivresqui seconcentrentiniquementur ce sujet. Nous
avonssoumisnotrealgorithmea plusieurstestspour savoir
s'il était capablede faire une bonneagrégatioret s'il n'y
avait pasde problémesmportants.

3.1 Algorithme

L'arbre desdistancegpourraitétreclassécommeuneméth-
oded’agrégatiorhiérarchiqueparagglomérationLa méth-
odes’inspiredel'idée descentresdeconcentratiomuel’on
retrouve danslesréseauxdeneuronesEtantdonnéuneliste
de pointsdansun espacevectoriel,l'algorithme (fig. 5) va
créerun arbrebinaire en fonction de la distanceentreles
points.

Chaquenoeuddel'arbre contientlesinformationssuiv-
antes:un point dansl’espacevectoriel,un rayon,un poids,
et possiblementine étiquette. Les noeudsterminaux(les
feuilles) représententes points d’entrée (les imagettes).
Une feuille a un poidsde 1, un rayonde 0, et peutavoir
une étiquette. Les noeudsnon terminauxreprésententles
sphéregegroupantiesfeuilles. Le poidsde cesnoeudsest
égalaunombredefeuillesqu’il englobe.

La constructionde I'arbre se fait unefeuille a la fois.
L'algorithmeacommedonnéesl’entréelaracined’un arbre
etunefeuille. La feuille estajoutéeal’arbre.

L'algorithmea besoinde deuxfonctions:



e Distance(a,b) Calculerla distanceal entredeuxpoints
a etb selonla formuleusuelle:

d= Z(ai —b;)?

%

e Nouveau_point(a,b) Calculerun nouveaupointc qui
estsurla droite qui passepar les deuxpointsdonnés.
La positionde ce nouweaupoint sur la droite dépend
d’un poidsqui estattaché chaquepoint. Parexemple,
sile poidsP, estégalal etle poidsP, = 2, le nouweau
pointseraau2/3 surla droiteentrea etb.

G,Pa+bpb

‘=P +p

Arbr e_distancé branchefeuille)
si branche.poidg= 0 retournefeuille
sibranche.poid= 1 alors
retourne Nouveau_pointpranchefeuille )
si Distance(branchefeuille ) > branche.rayoalors
retourne Nouveau_pointpranchefeuille )
si Distance(pranche.gauchéeguille ) <
Distance(ranche.droitefeuille )
alors branche.gauche
Arbre_distancefranche.gauchésuille )
sinon branche.droite
Arbre_distancebranche.droitefeuille )
branche.point
Nouveau_pointpranche.gauchéranche.droité
branche.rayos
max(Distancepranchepranche.gauchg
Distance(ranchepranche.droité )
retourne branche
fin

Figure5: Algorithmerécursifdel’arbre desdistances.

Commel'arbre des distancesest un arbre binaire, le
nombrede noeudsstégalaunombrede feuillesmoinsun.
Le vecteurde caractéristiquesstle seulélémentpossible-
mentencombrantle cesnoeudset feuilles. L'espaceautilisé
par I'arbre estdonc modestesurtoutsi comparéaux méth-
odesouil fautcalculerunematricededistanceentretousles
points. L'arbre peutdoncfacilementétre stockésur disque
pourétreréutilisélors del'ajout de nouveauxpoints.

3.2 Résultats

Nous avons utilisé desagrégatsartificiels pour vérifier la
précisionde I'agrégationet la vitessed’exécutionpour la
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méthodede Jarvis-Rutrick et la méthodede I'arbre desdis-
tances Chaqueconfigurationcontientexactemen64 points
pour quetoutesles configurationguissentétre comparées
entreelles.

Les testspréliminaires, faits au détut du projet avec
quelquesagrégatsdifférents, semblaientindiquer que les
deuxméthodesionnaienie mémegenrede précision.Les
derniergestsindiquentquel’arbre desdistancegonctionne
bien quandil y a peud’agrégatsou que les agrégatssont
séparépar de grandedistanceselatvementa la grosseur
desagrégatsLa méthodede Jarvis-Rirtick donnele méme
genred’erreurdansles cassimples,maisfonctionnemieux
guandil y abeaucoum’agrégats.

La complité de la méthodede Jarvis-Rutrick se situe
entre O(N?) et O(N?), dépendande I'implémentation.
La compleité de la méthodede I'arbre desdistancesest
O(Nlog,(NN)). Lesvaleursdu tableaul ont étécalculées
apartird’'un Pentiumde 150MHz qui utilise Linux comme
systemal’exploitation.

Points Jarvis-Ritrick Arbre desdistances|
64 0.27 0.04
128 1.74 0.08
256 15.95 0.14
512 134.83 0.25

Tableaul: Tempsdel'UCT ensecondegourchaqueméth-
ode.

L'arbre desdistancesest certainemenplus rapide que
la méthodede Jarvis-Rtrick, mais son avantageprincipal
provientdu fait quede nouveauxpointspeuwentétreajoutés
aunarbreexistant.L'ajout de64 nouveauxpointsaunarbre
qui encontientdéja512 ne prendque0.06 secondesPour
cegenred’opération]a méthodede Jarvis-Ratrick prenden-
viron 150secondesaril fautrefairetouslescalculs.

4 Résultatsdu systemed’étiquetage

Danslesrésultatgjui suventnousavonspris soindeséparer
lesdonnéesl’entrainemengtlesdonnéegest.Lesrésultats
nesontdoncquepourlesdonnéesest.Lestestsont étéfaits

a petite échellepour montrerles détailsdu fonctionnement
del'étiquetageetagrandetchellepourcalculera précision
del'étiquetage.

4.1 Petite échelle

Lesrésultatgui suiventfurentcalculésa partirde4 images
dont chacuneest subdviséeen 64 imagettes. Nous avons
divisé les résultatsen différentescatégoriespour analyser
la contribution desdifférentsélémentsdu systeme. Il est
a noter que certainesimagettessont difficiles a étiqueter



Par exemple certainesontmi-ciel, mi-arbreou mi-eau,mi-
plage.Néanmoinslesrésultatsemblenprometteurs.

e Succégar modeéle

Nous voulons analyserici la contribution de chaque
modéleet le résultatde la combinaisondesmodéles. Le
tableau2 nous montre, pour chaquemodéle, le nombre
d’élémentsdu vecteurde caractéristiquesle pourcentage
d’'imagetteson-étiquetéestle pourcentage’erreurs.

Modele grandeur non-étiq. erreurs
Hasard 1 89.0 41.8
Uniformité 1 72.4 24.0
Couleurmoyenne 6 70.4 2.7
Histogrammaeleteinte 360 38.2 2.6
Histogrammeouleur 768 32.0 0.0
Toutlesmodéles - 21.8 5.1

Tableaw2: Succésparmodéle.

Le premiermodéle appeléhasad, necalculepasdecar
actéristiguesnaisgénéredespointsauhasardland’espace
vectorieldu modéle.Le modélehasad nousmontrece qui
arrive si le modelen’estpasbon. Le systémeane peutcréer
deregroupemeneétla plupartdespointsdemeurensanséti-
guettes.Nouspouwnsvoir quele modéleuniformitén’est
pastrésbon. Cemodélen’estcomposéjued’'unedescarac-
téristiguesde la matricede co-occurenceCe modeélen’est
pasasseziche.La couleurmoyenne qui utilise 6 nombres,
estun peumieux. Il semblequeplus le vecteurestgrand,
pluslesrésultatsontbons.

Quandtous les modélessont combinésnous pouvons
voir quele pourcentagel’erreursa quelquepeuaugmenté,
mais que le pourcentageles imagettesnon-étiquettées
diminuéde beaucoupC’estun bonrésultatsi nousconsid-
éronsqu’un légerpourcentagel’erreursestacceptableDe
toutefagon cesrésultatsiesontquedesindicationsetil faut
étudierlestestsa grandeéchellepourconnaitrea précision
dusysteme.

e Succésar étiquette

Le tableauprécédenten donnantdesrésultatsglobaux,
laissede coté un point important. Le but du systémeest
desélectionnetes meilleursagrégatsie chaquemodeéle et
ce pour chaqueétiquette Le tableau3 nousdonne,pour
chaquemodele,le pourcentageale succéspour chaqueéti-
quette.

Chaguenombrereprésentde succesdu modelevis-a-
vis une étiquettespécifique. Par exemple, I'histogramme
couleurreconnaitcorrectemen®7.5% desimagettesciel.
Nous pouwons doncvoir ici les forceset les faiblessesle
chaquemodéle.Nul modélen’areconnua forétcarsescar
actéristiquesessemblaientrop a cellesdesplantes. Pour
augmentela performancelu systemeil faudraitdonccréer
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Etiq. mod, mod, mod; mod,
ciel 875 312 719 406
montagne 68.8 125 31.2 18.8
gazonlong 66.7 33.3 50.0 25.0
arbres 429 28.6 0.0 0.0
eau 353 294 824 235
foret 0.0 0.0 0.0 0.0
terre 88.2 294 941 5.9
gazon 93.8 375 812 50.0
plantes 0.0 50.0 0.0 0.0

Tableau3: Succegarétiquette.

un nouveaumodelequi prendraiten considératiories dif-
férencesentrela forétetlesfeuilles.

4.2 Grande échelle

L'article duMIT quenousutilisonscommecomparaisoffi/]
cite un taux deréussitede 90% dansun testd’une centaine
d'images. Cependant80% desimagettesdansce testne
furentpasétiquetéesNousavonsrécupérdesimagesutil-
iséesdanscestestd poury comparemnotrepropresystéme.
Cesontdesphotosde voyage qui sontplus ou moinsnettes
et qui sonttrésvariées.Cesphotoscontiennentlesscénes
d’intérieur et d’extérieur, de ville et de campagnede per
sonnesgtdefoules,etc.

Nousavonsfait nostestsen deux étapes.Dansla pre-
miére étapequi estla phased’apprentissagenous avons
visionnéchagueimagepoury ajouterquelquesttiquettes.
Nousavonsainsiajoutéerviron 250 étiquettesa la basede
donnéesDansla deuxiémeétapenousavonsfait un traite-
mentparlots pour étiquetertouteslesimagespuis nousles
avonsvisionnédenouweaupournoterleserreurssurpapier
Il estcertaingu’enmodeentiéremeninteractif,en «jouant»
avecl’ajout desétiquettespousaurionsobtenudemeilleurs
résultats.

Dansle tableaw4 nousavonsreportéala premierdigne
lesrésultatgdutestapetiteéchelle.La deuxiemdigne nous
donnentlesrésultatdu testaveclesimagesdu MIT. Enfin,
la troisiemeligne affiche les résultatspubliéspar I'équipe
duMIT. Ladeuxiemecolonnedutableawdonnee pourcent-
agedesimagettegjui nefurentpasétiquetéeslLa troisieme
colonneindiquele pourcentage’erreurspourlesimagettes
étiquetéeparle systéme.

A premiérevue nos résultatssemblentcomparablesy
ceuxde I'équipedu MIT. Nousavonsétiquetéun peuplus
d’'images, mais nous avons un peu plus d’erreurs. Il est
cependandifficile de comparercesdeuxrésultatscartrop
de variablesrestentincontrolées.Nousavonscertainement
les mémesmages,maisnousn’avonspasle mémeétique-

INousremerciond’équipe du MIT pournousavoir donnéaccésa ces
images.



Modéle non-étiquetées erreurs
Petiteéchelle 21.8 5.1
Grandeéchelle 74.6 12.5

Résultadu MIT 80 10

Tableaw: Testagrandeéchelle.

tage.De plus,commél’'étiquetagesstenpartiesubjectif,les
résultat;e serontpaslesmémegpourdeuxindividus.

Deux points importants soulignent'aspect subjectif
des résultats: le grand nombre d’'imagettesqui restent
non-étiquetée$75% a 80%) et la distribution deserreurs
d’'étiquetagesL e tableaub qui nousmontrele pourcentage
d’'imagesparrapportauxerreurs.La deuxiémecolonnein-
diquele pourcentagdesimagesjui ontla quantitéd’erreurs
indiquéea la colonneun. Nousvoyonsquela majoritédes
imagesont zéroou uneerreur Donc, quandles erreursap-
paraissentellessontassemombreusepour étrevisiblesa
I'utilisateur qui peutfaire les correctionsqui s'imposenten
ajoutantuneou deuxétiquettes.

Nombred’'erreurs % desimages
0 38
1 30
2-5 20
>5 12

Tableaub: Distribution deserreurs.

Conclusion

Ce projet avait pour but la créationd’'un systemepour
I'étiquetageautomatiquedesimages. Autant que possible,
le systémedevait paraitreprofessionnelétrerapideet don-
nerdebonsrésultats.

Pour paraitreprofessionnelje systémedevait se con-
former aux normeseétabliesdansle domaineinformatique.
L'utilisation d’une interface graphiqueest maintenantde-
venueun prérequisque nous avons satishit en utilisant
Amulet, uneinterfacegraphiquedéeloppéeparl’université
Carngyie Mellon. Notre systemeestde conceptionmodu-
laire, ce qui enfacilite la programmatioret I'entretien. En-
fin, enplus du modeinteractif, le systemepeutfonctionner
entraitementarlots.

L’objectif de vitessefut atteintgracea un nouwel algo-
rithme d’agrégationqui fonctionnede fagonincrémentale.
Cenouwel algorithme guenousavonsnommeéarbredesdis-
tances,estune contritution originale de ce travail. Grace
a cet algorithme, ajouter une nouwelle image au systéme
d’étiquetageest un processugjui prend moins de 10 sec-
ondes.Avecl'algorithmede Jarvis-Ritrick, le mémetravail
prendraitprésd’'unedemi-heure.
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Avec l'utilisation de I'excellente idée d’'une équipe
du MIT, a savoir la combinaisonde modeles multi-
ples, nous nous sommesassurésde résultatsqui sont
supérieursa 'utilisation de modeélesindividuels. Le sys-
teme d’'étiquetagene fonctionnepas sanserreur mais ce
systemen’est qu’une étapedansun processusle classifi-
cationdel'image. Un systemale classificatiorpourraitre-
jeterl'étiquettequi n’apparaiu’unefois dansuneimageou
qui semblesuspectelansie contexte desautresttiquettesle
l'image.

Afin d'améliorer’exactitudedu systémeplusieursnou-
veauxprojetspourraienétreentreprisUnesegymentatiorde
I'image au lieu d'un découpagen quadrillé augmenterait
de beaucoup’exactitudedu systeme. Le systemefonc-
tionneraitmieux avec unesériede modélesgui secomplé-
mententl’un l'autre. L'algorithme d’agrégationqui fonc-
tionnemaintenantle faconbinairedevrait étrerefait en ar-
bre n-aire. Finalement'implémentationd’'un systéemede
classificationqui utilise les résultatsde I'étiquetageferait
un bondémonstateurpourle systemed’étiquetage.
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Figure6: Programmal’étiquetage.
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