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Résumé

La révolution informatiquea mis à notre dispositionun
nombrephénoménaldebasesdedonnéesdetoutessortes.Il
estfacilederechercheruntextequelconqueàl’aidedemots-
clés,mais le domaineémergeantde l’audiovisuel poseun
problèmedetaille. Unesolutionàceproblèmeestd’attacher
unedescriptiontextuelleà l’item problématique.

La présenterecherchevise à la créationd’un système
pour l’étiquetageautomatiquedes images. Ce domaine
n’estpasentièrementnouveau,maislessystèmesproposés
jusqu’ici n’en sont qu’à l’état expérimental. Nous nous
sommesdonc donnéscommecritère de baseque le sys-
tèmeà développerdevait paraîtreprofessionnel,êtrerapide
etdonnerdebonsrésultats.

Abstract

Content-basedimageretrieval is emerging asan important
researchareawith potentialapplicationsin many domains,
notablymultimediadatabasesanddigital libraries.Thegoal
of the presentresearchis to createa usablesystemthat
performsautomaticpicture labeling. Recentstudieshave
shown thatsomeimprovementscanbeachievedwith a sys-
tem which selectsthe bestfrom amongstmany modelsof
representation.The focusof our researchis thustwofold:
creationof modelsandselectionof the bestonesfor each
label.

1 Intr oduction

La recherched’imagesbaséesur leur contenuémerge au-
jourd’hui commeun thèmede rechercheimportantayant
de nombreusesapplications, notammentdans les bases
de donnéesmultimédia et les bibliothèquesnumériques.
En effet, avec la vastequantitéd’informationsdisponibles
aujourd’hui, l’utilisation d’index et même d’outils de
recherchedevient cruciale. L’internet nous en offre
un exemple typique. Nous n’avons jamais eu autant

d’informations si facilement disponibles, mais trouver
l’information utile devient un défi. De nouveaux outils
de rechercheet d’indexageapparaissentà tous les jours.
Cesoutilsmanipulentl’information textuellepourfaireleur
travail. Cependant,l’internet devient de plus en plus un
médiumaudiovisuel et indexer ce genred’information est
toutunproblème.

Il y a beaucoupde recherchedans les systèmes
d’extractiondedonnéesvisuelles,maisbeaucoupdecessys-
tèmesexigent que la basede donnéesvisuelleset l’outil
de recherchese retrouvent tout deux dansle mêmesys-
tèmeinformatique. Une meilleureapprocheseraitde pou-
voir utiliser lesoutils textuelsquel’on retrouve partoutsur
l’internet dansle but d’intégrerla recherched’imagesavec
la recherchedetextes.Pourcela,l’information visuelledoit
êtretraduiteenuntyped’informationtextuelleutilisablepar
lesoutilsderecherche.

Présentement,cettetraductionsefait par unepersonne
qui soit écrit une descriptionde l’image, soit en retire
quelquesmots-clés. Si l’on restreintle domaineaux im-
ages,une approchepour créercette information automa-
tiquementestd’étiquetertouslesélémentsdel’image. Ceci
nousdonneunesériede mots-clésserapportantà l’image
etmêmeunpourcentagedel’imageserapportantauxmots-
clés.Cetteméthodea aussil’avantaged’êtremoinssubjec-
tivequ’unedescriptiondel’imageparunepersonne.

Il faut soulignerici un point important: il y a un degré
desubjectivité dansla créationdemots-clés.Loin d’êtreun
inconvénient,nouscroyonsquececiestunavantagepourle
genrede systèmequenousproposons.En effet, ceci veut
dire que nouspouvons tolérer, sanstrop de problème,un
certainpourcentaged’erreurdansun systèmeautomatique
d’étiquetage.

Nousproposonsunsystèmed’étiquetageà deuxphases.
Dansla premièrephase,l’usagerinstruit le systèmeà l’aide
d’uneséried’imagestypiques(voir fig. 6 àlafin del’article).
C’est la phased’apprentissage.Dansla deuxièmephase,le
systèmepeutêtreutilisé pour faire l’étiquetaged’un nom-
bre illimité d’images. Le résultatest,pour chaqueimage,
un fichier contenantles étiquettesque le systèmepropose



pour l’image. Cesfichiersd’étiquettespeuventensuiteêtre
utilisésparunautresystème.

L’étiquetageautomatiquedel’imageestunnouveaudo-
mainederechercheetunarticlerécentduMIT [7] amontré
quedesprogrèspouvaientêtreaccomplisavec un système
qui sélectionnele meilleurmodèlede représentationparmi
plusieurs.Nousavonschoisi,commebase,cesystèmequi
semblaitprometteurdansle but d’y apporterdesaméliora-
tions et d’en faire un systèmeà deuxphases.La première
partiede la présenterecherchefut doncde recréerle sys-
tèmedécrit dansl’article. Dès le début de la programma-
tion, il devint évidentquela méthoded’agrégationutilisée
parle groupeduMIT demandaitbeaucoupdetempsdecal-
cul. Ceci peutlimiter l’utilité du systèmed’étiquetages’il
estutiliséavecunebasededonnéestrèsgrande.

Le premier défi fut donc d’améliorer la méthode
d’agrégation. La méthodeutilisée par le groupedu MIT
est une modificationde la méthodede Jarvis-Patrick [5].
Nousproposonsici unenouvelle méthode:l’arbre desdis-
tances.Cetteméthodeestbeaucoupplusrapidequela méth-
odemodifiéedeJarvis-Patricketsembledonnerdesrésultats
acceptables.

2 Principesde l’étiquetage

Poseruneétiquettesuruneimage(ou uneimagette)estes-
sentiellementun problèmedeclassification.Généralement,
untel systèmefonctionnecommeil estindiquéà la figure1.
Une étuderécente[6] de différentssystèmesde classifica-
tion qui fonctionnentselonceprincipedonneun pourcent-
agedeclassificationcorrectequi sesitueengénéraldansles
80%. Cependant,il existe un problèmeimportantdansce
genred’approche. Certainescaractéristiquespeuvent être
excellentespour certainstypesd’images,mais donneront
desrésultatsdouteuxpour un autretype d’images. Nous
nepouvonspas,toutsimplement,additionnertouteslescar-
actéristiquescarcecinousconduitàunedégradationdesré-
sultats,ce quel’on appellecommunémentla «malédiction
dela dimension»(curseof dimensionality).

1. Extractiondecertainescaractéristiquesdel’objet.

2. Constructiond’un vecteurdecaractéristiques.

3. Apprentissage:créationdeclassesdevecteur.

4. Recherche: comparaisond’un nouveau vecteur
avecceuxdesclassesexistantes.

Figure1: Étapesusuellespourla classificationd’un objet.

Au coeurdu systèmedécrit ici, est un mécanismequi

fait automatiquementunchoix,pourchaqueétiquette,parmi
plusieurssous-ensemblesde caractéristiquesde l’image.
Cescaractéristiquespeuvent correspondreà la distribution
descouleurs,au contraste,à la rugositéde l’image, à la
directionnalité,à la périodicité, etc. Dans ce document,
nousappelonsun sous-ensemblespécifiquede cescarac-
téristiquesunmodèle.

2.1 Aperçu du fonctionnement

Pourgénérerdesétiquettesà partir d’uneimage,le système
doit suivre lesétapessuivantes(voir fig. 2):

Premièrement,l’image doit être diviséeen partiesap-
peléesimagettes. L’imagetteest l’objet de basede notre
systèmeet lesimagettesserontétiquetéesmanuellementpar
l’usagerdurantla périoded’apprentissage ou automatique-
mentparle systèmedurantla périoded’auto-étiquetage.

Dans l’étape deux, l’usager ajoute les étiquettessur
les imagettesqui doivent servir d’étalonnageau processus
d’étiquetage(étape3c). L’algorithme d’étiquetageexige
qu’il y ait, dansunagrégat,aumoinsdeuximagettesqui ont
reçuuneétiquetteidentiquedel’usagerpourquela généra-
tion d’étiquettesefassedanscetagrégat.

1. Diviseruneimageenpetitesimagettes.

2. Ajouter aux imagetteslesétiquettesspécifiéespar
l’usager.

3. Pourchaquemodèledansle système:

(a) Calculerunereprésentationdu modèlepour
chaqueimagette.

(b) Créerun arbrehiérarchiqued’agrégatsavec
lesvecteursdumodèle.

(c) Dégager individuellement les agrégatsde
l’arbre,proposerdesétiquettesoù il enfaut.

4. Comparertoutes les propositionsdes différents
modèles(étape3 a-c)pourtrouver lesmeilleures.

5. Imprimer(ouafficher)lesrésultats.

Figure2: Étapespourle systèmed’étiquetaged’images.

L’étapetrois sedivise en trois sous-étapesqui serépè-
tent pour chaquemodèle(e.g. chaquesous-ensemblede
caractéristiques) alorsquel’étapequatrefera l’intégration
de l’information ainsi obtenue. Si l’usager choisit de
n’exécuterqu’un seulmodèle,pour en vérifier l’efficacité
parexemple,l’étapequatreserasautée.



L’Étape3a consisteen la constructiondesvecteursde
caractéristiquestel quementionnédansla figure1.

L’étape3bconsisteenlacréationd’unarbrehiérarchique
d’agrégats.Lesvecteursdel’imageentraitementsontcom-
binésà tousles vecteursstockésdansle système(vecteurs
d’apprentissages).

L’Étape 3c, consisteà extraire de l’arbre hiérarchique
d’agrégatsles plus grosagrégatsqui ne contiennentqu’un
seultyped’étiquette.Touteslesimagettesappartenantà cet
agrégatrecevrontensuitecetteétiquette.

La quatrièmeétapeconsisteen unesélectiondesagré-
gats gagnantsparmi tout ceux qui ont été générésdans
l’étapetrois. Cettesélectionn’est pasglobale,maissefait
pourchaqueétiquette.L’étapeconsisteenla sélectiond’un
minimumd’agrégatsqui regroupenttouteslesimagettes.

Enfin, dansla dernièreétape,les résultatspour chaque
imagesont sauvegardésdansdes fichiers se rapportantà
l’image et selon le cas, les étiquettesaffichéesà l’écran
serontmisesà jour.

Dans les sectionsqui suivent, certainesde cesétapes
serontreprisesavecplusdedétails.

2.2 Regroupementd’imagettes(agrégation)

L’étiquetageestuneopérationsubjective qui necorrespond
pasnécessairementà unesimpleagrégation.Par exemple,
le ciel peutêtrebleuou mêmeorange,le lac peutêtrebleu
oublancs’il y a del’écume,la texturedesarbresvaried’un
endroit à l’autre, etc.. .Nous pouvons voir ici qu’une éti-
quettespécifiquese retrouveradansplusieursagrégatssé-
parésdépendantdesvariationsdansle typed’objetsenques-
tion.

D’un autre coté il est possible,car aucunalgorithme
d’agrégationn’est parfait, qu’un beaugrosagrégatciel se
retrouve avec un étiquettelac à l’intérieur. Il seraitdom-
magede rejeterl’agrégatau complet. Une meilleuresolu-
tionseraitdeséparerl’agrégatentroisparties:deuxagrégats
ciel et unpetitagrégatlac.

L’utilisation d’un arbrehiérarchiqued’agrégatsrésout
cesproblèmes.Premièrement,pourcréerl’arbre il n’estpas
nécessairedespécifierle nombred’agrégatsvoulus,l’arbre
contientun continuumd’agrégats.Deuxièmement,unefois
l’arbre complété,nouspouvonsutiliser uneautretechnique
(voir 2.3)poursélectionerlesagrégatsqui ont lescaractéris-
tiqueset la grosseurqui conviennent.

2.2.1 Création de l’arbr e

La création d’un arbre hiérarchiqued’agrégatsdemande
beaucoupdecalculet c’est l’un desdomainesoù notreap-
prochediffèresubstantiellementdela méthoded’agrégation
préconiséepar l’équipe du MIT [7]. Ce problème de
temps de calcul se fait surtout sentir lors de la phase

d’apprentissagequi nécessiteune interactiondirecteentre
l’utilisateuret le système.

L’équipedu MIT utilise une adaptationde la méthode
desvoisins-communstellequedécritedans[4]. Cetteméth-
ode,crééeparJarvisetPatrick,fut l’une despremièresàêtre
publiée(en 1973) et est donc utilisée couramment.Avec
cetteméthode,deux points sont regroupésensembles’ils
ont un certainnombredevoisinsencommun.Il està noter
quec’estuneméthodenon hiérarchique.Il estpossiblede
la transformerenméthodehiérarchiqueenaugmentantpro-
gressivementle nombredevoisinsetenregroupantlesagré-
gatsainsiformés,maiscecimultiplie le nombredecalculsà
faire.

L’applicationdecetteméthoded’agrégationausystème
d’étiquetaged’imagessoulèvedeuxproblèmesprincipaux:� La distanceentretouslespointsdoit êtrecalculée.� Denouveauxpointsnepeuventêtreajoutéssansrefaire

touslescalculs.

L’équipeduMIT ont ignorécesproblèmesenspécifiant
quela créationdel’arbredoit êtrefaiteséparémentdansune
phasedepré-traitement.

Pourrésoudrecesproblèmes,nousavonscrééunenou-
velleméthoded’agrégationhiérarchiquequenousappelons
l’arbr edesdistances.

L’arbre desdistancesrésoutlesdeuxproblèmesprinci-
pauxde la méthoded’agrégationdesvoisins-communsen
faisantles comparaisonssur un arbrebinaire et non entre
touslespointset enpermettantd’ajouterchaquepoint un à
un. D’un autrecoté,l’ordre deprésentationdespointssem-
ble importantet l’agrégationnesemblepasaussibon.Nous
avonsdoncsacrifiéquelquepeu la précisionpour un gain
appréciabledevitesse.

Vu l’importancedecesujetdansnotrerecherche,la sec-
tion 3 seconsacreentièrementà l’étudede l’arbre desdis-
tances.

2.3 Extraction desagrégatset étiquetage

Une fois en possessionde l’arbre hiérarchiqued’agrégats
nouspouvonsutiliser l’information quenousdonneleséti-
quettesconnuespourextrairedel’arbrelesagrégatsdésirés.
L’algorithmed’extractiondesagrégatsestrécursifet fait un
parcourslinéairedel’arbredegaucheàdroite.L’algorithme
reçoit commeargumentla racinede l’arbre et le nom de
l’étiquetteà extraire.Le résultatestunelisted’agrégats.

Quelquesexplicationssontdemise. La variableS con-
tient la solutiontrouvéeà date. Unesolutionpeutêtreim-
primée(avec imprime(S))ou êtreremplacéepar unesolu-
tion plus générale. Les valeursde retour de l’algorithme
sont: bon, mauvais, neutreselonque les branchesconti-
ennentde bonne,mauvaiseou pasd’étiquette. Une bonne
étiquetteestévidemmentuneétiquettequi estconformeà
l’étiquetteà extraire.



Extrait_racine ( racine,étiquette)
bonne_étiquette= étiquette
si Extrait_branche(racine) == bonalors imprime(S)

fin
Extrait_branche( branche)

si branche== feuille alors
si feuille.étiquette== bonne_étiquette

retournebon
si feuille.étiquette== pas_étiquette

retourneneutre
sinonretournemauvais

gauche= Extrait_branche(branche.gauche)
droite= Extrait_branche(branche.droite)
si gauche== bonalors

si droite== bon{ S= branche;retournebon}
si droite== neutre{ S= gauche;retournebon}
sinon { imprime(S ) ; retournemauvais}

si gauche== neutreretournedroite
si gauche== mauvaisalors

si droite== bonalors S= droite
retournemauvais

fin

Figure3: Algorithmerécursifd’extractiondesagrégats.

2.4 Algorithme desélectionglobale

Chaqueséried’agrégats(unepourchaquemodèle)crééeà
la sectionprécédenteest en soi une solution au problème
d’étiquetage.Uneétiquettepeutseretrouverdansdesagré-
gatspassablementdifférentsdépendantdesvariationsdans
l’objet étiqueté.Il estdoncpossiblequ’un seulmodèlene
fassepasl’affairepouruneétiquetteparticulière.Pourcette
raison,la sélectionnesefait pasdirectementauniveaumod-
èle,maisplutôtauniveaudesagrégatsgénérésparlesmod-
èles.En d’autresmots,nousutilisonsle meilleurdechaque
modèle.

Nous utilisons présentementune approcheexhaustive
pour la sélectiondesagrégats.Cetteapprocheexhaustive
estcombinéeavec desheuristiquespour réduirele champs
de recherche.L’algorithmeprésentéà la figure 4 va nous
donnerensortiela listed’agrégatsquisatisfait ànoscritères.

3 Arbr e desdistances

Commeil estsoulignédansl’introduction,noussoumettons
dansce projet une nouvelle méthoded’agrégation. C’est
une méthodeagglomérative géométrique,mais jusqu’ici
nous n’avons rien trouvé d’identique dans la littéra-
ture. L’agrégationestutilisé dansplusieursdomaines(as-
tronomie,biologie,chimie,démographie,économie,. . . ) et

1. Regroupertouslesagrégatsdetouslesmodèlesqui
ont la mêmeétiquette.

2. Faire un tri desagrégatsen ordre décroissantdu
nombred’élémentsqui ontuneétiquette.

3. Enlever les agrégatsredondantset les singletons
(heuristiques1 et2).

4. Faireunelistedesimagettesqui ontuneétiquette.

5. Comparer, dansl’ordre, toutesles combinaisons
d’agrégatsavecla liste précédente.Arrêterl’étape
quandle nombred’élémentsqui resteesttrop pe-
tit pour remplir la liste (heuristique3). Arrêter
l’algorithme quandle nombred’agrégatsdansla
solution devient trop grand (heuristique4). Si
toutes les imagettesde la liste de l’étape 4 se
retrouventdansla combinaisonnousavonsla so-
lution et l’algorithmes’arrête.

Figure4: Algorithmedesélectionglobale.

la littératuresur le sujet se trouve donc éparpilléeun peu
partout.Beaucoupde livresenparlent,maisil y a trèspeu
de livresqui seconcentrentuniquementsurcesujet. Nous
avonssoumisnotrealgorithmeà plusieurstestspoursavoir
s’il était capablede faire une bonneagrégationet s’il n’y
avait pasdeproblèmesimportants.

3.1 Algorithme

L’arbredesdistancespourraitêtreclassécommeuneméth-
oded’agrégationhiérarchiqueparagglomération.La méth-
odes’inspiredel’idée descentresdeconcentrationquel’on
retrouvedanslesréseauxdeneurones.Étantdonnéuneliste
depointsdansun espacevectoriel,l’algorithme(fig. 5) va
créerun arbrebinaireen fonction de la distanceentreles
points.

Chaquenoeuddel’arbre contientles informationssuiv-
antes:un point dansl’espacevectoriel,un rayon,un poids,
et possiblementune étiquette. Les noeudsterminaux(les
feuilles) représententles points d’entrée (les imagettes).
Une feuille a un poids de 1, un rayonde 0, et peut avoir
uneétiquette. Les noeudsnon terminauxreprésententdes
sphèresregroupantles feuilles. Le poidsdecesnoeudsest
égalaunombredefeuillesqu’il englobe.

La constructionde l’arbre se fait une feuille à la fois.
L’algorithmeacommedonnéesd’entréela racined’un arbre
etunefeuille. La feuille estajoutéeà l’arbre.

L’algorithmea besoindedeuxfonctions:



� Distance(a,b) Calculerla distance
�

entredeuxpoints� et � selonla formuleusuelle:����� �
	�� � 	�
 � 	����
� Nouveau_point(a,b) Calculerun nouveaupoint � qui

estsur la droite qui passepar les deuxpointsdonnés.
La positionde ce nouveaupoint sur la droite dépend
d’un poidsqui estattachéàchaquepoint. Parexemple,
si le poids ��� estégalà1 etle poids ��� ��� , le nouveau
pointseraau

�����
surla droiteentre� et � .
� � � ��� �!�"���� � �#� �

Arbr e_distance( branche,feuille )
si branche.poid== 0 retourne feuille
si branche.poid== 1 alors

retourneNouveau_point(branche,feuille )
si Distance(branche,feuille ) > branche.rayonalors

retourneNouveau_point(branche,feuille )
si Distance(branche.gauche,feuille ) <

Distance(branche.droite,feuille )
alors branche.gauche=

Arbre_distance(branche.gauche,feuille )
sinonbranche.droite=

Arbre_distance(branche.droite,feuille )
branche.point=

Nouveau_point(branche.gauche,branche.droite)
branche.rayon=

max(Distance(branche,branche.gauche),
Distance(branche,branche.droite) )

retournebranche
fin

Figure5: Algorithmerécursifdel’arbredesdistances.

Commel’arbre des distancesest un arbre binaire, le
nombredenoeudsestégalaunombredefeuillesmoinsun.
Le vecteurde caractéristiquesest le seulélémentpossible-
mentencombrantdecesnoeudset feuilles. L’espaceutilisé
par l’arbre estdoncmodestesurtoutsi comparéaux méth-
odesoùil fautcalculerunematricededistanceentretousles
points. L’arbrepeutdoncfacilementêtrestockésurdisque
pourêtreréutilisélorsdel’ajout denouveauxpoints.

3.2 Résultats

Nous avons utilisé desagrégatsartificiels pour vérifier la
précisionde l’agrégationet la vitessed’exécutionpour la

méthodedeJarvis-Patrick et la méthodede l’arbre desdis-
tances.Chaqueconfigurationcontientexactement64points
pour quetoutesles configurationspuissentêtrecomparées
entreelles.

Les testspréliminaires,faits au début du projet avec
quelquesagrégatsdifférents,semblaientindiquer que les
deuxméthodesdonnaientle mêmegenredeprécision.Les
dernierstestsindiquentquel’arbredesdistancesfonctionne
bien quandil y a peu d’agrégatsou que les agrégatssont
séparéspardegrandesdistancesrelativementà la grosseur
desagrégats.La méthodedeJarvis-Partick donnele même
genred’erreurdanslescassimples,maisfonctionnemieux
quandil y abeaucoupd’agrégats.

La complexité de la méthodede Jarvis-Patrick sesitue
entre $ �&% � � et $ �&%(' � , dépendantde l’implémentation.
La complexité de la méthodede l’arbre desdistancesest$ �&%*),+�- � �.% �/�

. Les valeursdu tableau1 ont étécalculées
à partir d’un Pentiumde150MHz qui utiliseLinux comme
systèmed’exploitation.

Points Jarvis-Patrick Arbredesdistances
64 0.27 0.04

128 1.74 0.08
256 15.95 0.14
512 134.83 0.25

Tableau1: Tempsdel’UCT ensecondepourchaqueméth-
ode.

L’arbre desdistancesest certainementplus rapideque
la méthodede Jarvis-Patrick, mais son avantageprincipal
provientdufait quedenouveauxpointspeuventêtreajoutés
àunarbreexistant.L’ajout de64nouveauxpointsàunarbre
qui encontientdéjà512neprendque0.06secondes.Pour
cegenred’opération,la méthodedeJarvis-Patrickprenden-
viron 150secondescaril fautrefairetouslescalculs.

4 Résultatsdu systèmed’étiquetage

Danslesrésultatsqui suiventnousavonsprissoindeséparer
lesdonnéesd’entraînementet lesdonnéestest.Lesrésultats
nesontdoncquepourlesdonnéestest.Lestestsontétéfaits
à petiteéchellepourmontrerlesdétailsdu fonctionnement
del’étiquetage,etàgrandeéchellepourcalculerla précision
del’étiquetage.

4.1 Petite échelle

Lesrésultatsqui suiventfurentcalculésà partir de4 images
dont chacuneestsubdiviséeen 64 imagettes.Nousavons
divisé les résultatsen différentescatégoriespour analyser
la contribution desdifférentsélémentsdu système. Il est
à noter que certainesimagettessont difficiles à étiqueter.



Parexemple,certainessontmi-ciel,mi-arbreoumi-eau,mi-
plage.Néanmoins,lesrésultatssemblentprometteurs.� Succèspar modèle

Nous voulons analyserici la contribution de chaque
modèleet le résultatde la combinaisondesmodèles. Le
tableau2 nous montre, pour chaquemodèle, le nombre
d’élémentsdu vecteurde caractéristiques,le pourcentage
d’imagettesnon-étiquetéeset le pourcentaged’erreurs.

Modèle grandeur non-étiq. erreurs
Hasard 1 89.0 41.8
Uniformité 1 72.4 24.0
Couleurmoyenne 6 70.4 2.7
Histogrammedeteinte 360 38.2 2.6
Histogrammecouleur 768 32.0 0.0
Tout lesmodèles - 21.8 5.1

Tableau2: Succèsparmodèle.

Le premiermodèle,appeléhasard, necalculepasdecar-
actéristiques,maisgénèredespointsauhasarddansl’espace
vectorieldu modèle.Le modèlehasard nousmontrecequi
arrive si le modèlen’estpasbon. Le systèmenepeutcréer
deregroupementet la plupartdespointsdemeurentsanséti-
quettes.Nouspouvonsvoir quele modèleuniformitén’est
pastrèsbon.Cemodèlen’estcomposéqued’unedescarac-
téristiquesde la matricedeco-occurence.Cemodèlen’est
pasassezriche.La couleurmoyenne,qui utilise6 nombres,
estun peumieux. Il semblequeplus le vecteurestgrand,
pluslesrésultatssontbons.

Quandtous les modèlessont combinésnouspouvons
voir quele pourcentaged’erreursa quelquepeuaugmenté,
mais que le pourcentagedes imagettesnon-étiquettéesa
diminuédebeaucoup.C’estun bonrésultatsi nousconsid-
éronsqu’un légerpourcentaged’erreursestacceptable.De
toutefaçon,cesrésultatsnesontquedesindicationsetil faut
étudierlestestsà grandeéchellepourconnaitrela précision
dusystème.� Succèspar étiquette

Le tableauprécédent,endonnantdesrésultatsglobaux,
laissede coté un point important. Le but du systèmeest
desélectionnerlesmeilleursagrégatsdechaquemodèle,et
ce pour chaqueétiquette. Le tableau3 nousdonne,pour
chaquemodèle,le pourcentagede succèspour chaqueéti-
quette.

Chaquenombrereprésentele succèsdu modèlevis-à-
vis une étiquettespécifique. Par exemple, l’histogramme
couleur reconnaitcorrectement0214365�7 des imagettesciel.
Nouspouvonsdoncvoir ici les forceset les faiblessesde
chaquemodèle.Nul modèlen’a reconnula forêtcarsescar-
actéristiquesressemblaienttrop à cellesdesplantes. Pour
augmenterla performancedusystème,il faudraitdonccréer

Étiq. mod8 mod
�

mod' mod9
ciel 87.5 31.2 71.9 40.6
montagne 68.8 12.5 31.2 18.8
gazonlong 66.7 33.3 50.0 25.0
arbres 42.9 28.6 0.0 0.0
eau 35.3 29.4 82.4 23.5
foret 0.0 0.0 0.0 0.0
terre 88.2 29.4 94.1 5.9
gazon 93.8 37.5 81.2 50.0
plantes 0.0 50.0 0.0 0.0

Tableau3: Succèsparétiquette.

un nouveaumodèlequi prendraiten considérationles dif-
férencesentrela forêtet lesfeuilles.

4.2 Grande échelle

L’article duMIT quenousutilisonscommecomparaison[7]
cite un tauxderéussitede90%dansun testd’unecentaine
d’images. Cependant,80% desimagettesdansce test ne
furentpasétiquetées.Nousavonsrécupéréles imagesutil-
iséesdanscestests1 poury comparernotrepropresystème.
Cesontdesphotosdevoyage qui sontplusou moinsnettes
et qui sonttrèsvariées.Cesphotoscontiennentdesscènes
d’intérieur et d’extérieur, de ville et de campagne,de per-
sonnesetdefoules,etc.

Nousavonsfait nostestsen deuxétapes.Dansla pre-
mière étapequi est la phased’apprentissage,nousavons
visionnéchaqueimagepour y ajouterquelquesétiquettes.
Nousavonsainsiajoutéenviron 250étiquettesà la basede
données.Dansla deuxièmeétapenousavonsfait un traite-
mentpar lots pourétiquetertoutesles imagespuisnousles
avonsvisionnésdenouveaupournoterleserreurssurpapier.
Il estcertainqu’enmodeentièrementinteractif,en«jouant»
avecl’ajout desétiquettes,nousaurionsobtenudemeilleurs
résultats.

Dansle tableau4 nousavonsreportéà la premièreligne
lesrésultatsdu testàpetiteéchelle.La deuxièmelignenous
donnentlesrésultatsdu testaveclesimagesdu MIT. Enfin,
la troisièmeligne affiche les résultatspubliéspar l’équipe
duMIT. La deuxièmecolonnedutableaudonnele pourcent-
agedesimagettesqui nefurentpasétiquetées.La troisième
colonneindiquele pourcentaged’erreurspourlesimagettes
étiquetéesparle système.

À premièrevue nos résultatssemblentcomparablesà
ceuxde l’équipedu MIT. Nousavonsétiquetéun peuplus
d’images,mais nousavons un peu plus d’erreurs. Il est
cependantdifficile de comparercesdeuxrésultatscar trop
devariablesrestentincontrolées.Nousavonscertainement
lesmêmesimages,maisnousn’avonspasle mêmeétique-

1Nousremercionsl’équipedu MIT pournousavoir donnéaccèsà ces
images.



Modèle non-étiquetées erreurs
Petiteéchelle 21.8 5.1

Grandeéchelle 74.6 12.5
RésultatduMIT 80 10

Tableau4: Testàgrandeéchelle.

tage.Deplus,commel’étiquetageestenpartiesubjectif,les
résultatsneserontpaslesmêmespourdeuxindividus.

Deux points importants soulignent l’aspect subjectif
des résultats: le grand nombre d’imagettesqui restent
non-étiquetées(75% à 80%) et la distribution deserreurs
d’étiquetages.Le tableau5 qui nousmontrele pourcentage
d’imagesparrapportauxerreurs.La deuxièmecolonnein-
diquelepourcentagedesimagesqui ontlaquantitéd’erreurs
indiquéeà la colonneun. Nousvoyonsquela majoritédes
imagesont zéroou uneerreur. Donc,quandleserreursap-
paraissent,ellessontasseznombreusespourêtrevisiblesà
l’utilisateur qui peutfaire lescorrectionsqui s’imposenten
ajoutantuneoudeuxétiquettes.

Nombred’erreurs % desimages
0 38
1 30

2-5 20:
5 12

Tableau5: Distributiondeserreurs.

Conclusion

Ce projet avait pour but la création d’un systèmepour
l’étiquetageautomatiquedesimages.Autantquepossible,
le systèmedevait paraîtreprofessionnel,êtrerapideet don-
nerdebonsrésultats.

Pour paraîtreprofessionnel,le systèmedevait se con-
former aux normesétabliesdansle domaineinformatique.
L’utilisation d’une interfacegraphiqueest maintenantde-
venueun prérequisque nous avons satisfait en utilisant
Amulet,uneinterfacegraphiquedéveloppéeparl’université
Carnegie Mellon. Notre systèmeestde conceptionmodu-
laire,cequi enfacilite la programmationet l’entretien.En-
fin, enplusdu modeinteractif, le systèmepeutfonctionner
entraitementparlots.

L’objectif de vitessefut atteintgrâceà un nouvel algo-
rithme d’agrégationqui fonctionnede façonincrémentale.
Cenouvelalgorithme,quenousavonsnomméarbredesdis-
tances,estunecontribution originalede ce travail. Grâce
à cet algorithme,ajouterune nouvelle image au système
d’étiquetageest un processusqui prendmoins de 10 sec-
ondes.Avecl’algorithmedeJarvis-Patrick, le mêmetravail
prendraitprèsd’unedemi-heure.

Avec l’utilisation de l’excellente idée d’une équipe
du MIT, à savoir la combinaison de modèles multi-
ples, nous nous sommesassurésde résultatsqui sont
supérieursà l’utilisation de modèlesindividuels. Le sys-
tèmed’étiquetagene fonctionnepassanserreur, mais ce
systèmen’est qu’une étapedansun processusde classifi-
cationdel’image. Un systèmedeclassificationpourraitre-
jeterl’étiquettequin’apparaîtqu’unefoisdansuneimageou
qui semblesuspectedansle contextedesautresétiquettesde
l’image.

Afin d’améliorerl’exactitudedusystème,plusieursnou-
veauxprojetspourraientêtreentrepris.Unesegmentationde
l’image au lieu d’un découpageen quadrilléaugmenterait
de beaucoupl’exactitudedu système. Le systèmefonc-
tionneraitmieuxavecunesériedemodèlesqui secomplé-
mententl’un l’autre. L’algorithmed’agrégationqui fonc-
tionnemaintenantde façonbinairedevrait êtrerefait enar-
bre n-aire. Finalement,l’implémentationd’un systèmede
classificationqui utilise les résultatsde l’étiquetageferait
unbondémonstrateurpourle systèmed’étiquetage.
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Figure6: Programmed’étiquetage.
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