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The accessibility of websites has become imperative in an increasingly connected world. However, many websites remain inaccessible
to certain audiences, particularly the visually impaired. One often overlooked aspect is the description of non-textual elements,
especially images. This study explores how artificial intelligence can be utilized to enhance image accessibility on websites. Initially,
we identified generative models for alternative image text descriptions and explored the last version of ChatGPT-4V. These models
were tested on fifty images, and the generated descriptions were evaluated by a web content generation expert. The results of this
experiment emphasize the importance of these models in reducing the time required for description generation. However, we observed
that the obtained results did not meet the quality requirements for descriptive texts that could render images more accessible. Regarding
Chat GPT-4V, the descriptions are of better quality, though its current efficiency is hampered by its slowness.
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L'accessibilité des sites Web est devenue un impératif dans un monde de plus en plus connecté. Cependant, de nombreux sites web
restent inaccessibles a certains publics, et en particulier aux mal voyants. Un aspect souvent négligé est la description des éléments
non-textuels, notamment des images. Cette étude explore comment lintelligence artificielle peut étre utilisée pour améliorer
l'accessibilité des images sur un site web. Tout d’abord, nous avons identifié des modéles génératifs de textes alternatifs aux images et
nous avons exploré la derniére version de ChatGPT-4 Vision. Ces modeles ont été testés sur cinquante images et les descriptions
générées ont été évaluées par un expert en production de contenus pour les sites web. Les résultats de cette expérimentation soulignent
I'importance de ces modéles pour réduire le temps nécessaire a la génération de descriptions. En revanche, nous avons constaté que les
résultats obtenus ne répondent pas aux exigences de qualité de textes descriptifs susceptibles de rendre les images plus accessibles.
Concernant ChatGPT-4V, les descriptions sont de meilleure qualité, bien que son efficacité actuelle soit limitée par sa lenteur.
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1 INTRODUCTION

L'avénement de 1'ére numérique est marqué par une croissance exponentielle du nombre de sites web étant utilisés par
des utilisateurs de plus en plus nombreux et aux profils tout aussi variés. En effet, le nombre total d'utilisateurs de
l'internet dans le monde a augmenté de 1,9 % au cours des 12 derniers mois, passant de 4,95 milliards en 2022 [22] a 5,16
milliards au début de 'année 2023 [23]. Plus qu’un simple outil, le Web est devenu indispensable pour mener a bien de
nombreuses activités dans tous les domaines tant professionnels que personnels [25]. C’est pourquoi l'accés aux sites
web est aujourd’hui, plus que jamais un enjeu de taille pour les concepteurs et les prescripteurs.

L'accessibilité web peut étre définie comme le principe fondamental garantissant un accés universel au contenu en
ligne, indépendamment des spécificités matérielles ou logicielles, de la diversité linguistique, culturelle, ou des capacités



physiques et mentales des utilisateurs [36,38]. Rendre une interface plus accessible consiste a mettre a disposition
l'ensemble des informations et des services proposés par les sites web a un public aussi vaste que possible, favorisant
ainsi une contribution égale et sans obstacles sur le web [14]. Les enjeux de l'accessibilité web sont multiples. Tout
d'abord, il s’agit de favoriser 'autonomie en permettant aux individus en situation de handicap de naviguer sur les sites
web et d'utiliser les solutions numériques sans assistance extérieure. L’accessibilité participe donc a garantir 1'égalité
d'accés a l'information présente sur le web et a participer a 'inclusion numeérique. L'accessibilité profite également a
I’ensemble des utilisateurs comme le soulignent Aizpurua et al. (2016) en améliorant la convivialité et la qualité générale
des interfaces numériques [3]. Enfin, elle ouvre de nouvelles opportunités aux entreprises dont la présence sur le web se
trouve renforcée et 'audience diversifiée. Ainsi, l'accessibilité web s'impose comme un impératif tant éthique que
stratégique dans un monde de plus en plus connecté. Pourtant, et malgré 'existence de normes telles que les Web
Content Accessibility Guidelines (WCAG) [44] et le Référentiel Général d'Accessibilité pour les Administrations (RGAA)
[15], ainsi que des outils visant a évaluer l'accessibilité des sites Web (Stark Lab, Wave Accessibility Insight), de
nombreux sites restent partiellement ou totalement inaccessibles pour certaines catégories d’utilisateurs [1,41]. Un
récent rapport de WebAIM (Web Accessibility In Mind) [46], a révélé que 96,3 % des 1 million de sites évalués
présentaient des erreurs d'accessibilité selon les critéres d’accessibilité des WCAG. Bien que le nombre d'erreurs ait
diminué de 1,5% par rapport aux années précédentes, ces chiffres restent alarmants.

Parmi les erreurs d’accessibilité les plus courantes figure l'absence de texte alternatif appelé également “label” associé
a chaque image dont le nombre a augmenté de fagon surprenante de 9,5 % en 2023 [46]. Or, 1'étude d'Acosta-Vargas et
son équipe montre que les problemes d’accessibilité les plus fréquents sur les sites web universitaires sont liés a I'absence
de textes alternatifs aux images [2]. En effet, les images jouent un role essentiel dans la communication visuelle sur les
sites web. Alors que par le passé les informations présentées étaient essentiellement textuelles, aujourd’hui, une
multitude d'acteurs, tels que les institutions publiques, les entreprises et les individus, ont recours a des supports visuels
variés, notamment des images et des vidéos, pour la diffusion de leurs contenus sur le web [12]. Ainsi, les personnes
atteintes de déficiences visuelles, qui dépendent principalement de I'ouie pour comprendre le contenu en ligne, ont de
plus en plus de difficultés a accéder a ces informations visuelles, d’autant qu'elles sont rarement accompagnées de
descriptions appropriées [9,15,44]. Cependant, l'inaccessibilité des images ne résulte pas systématiquement de 1'absence
de descriptions, mais aussi parfois du manque de clarté et/ou d’exactitude de ces descriptions. En effet, celles-ci ne
permettent pas toujours aux personnes malvoyantes, qui s'appuient sur des lecteurs d'écran, de comprendre le contenu
affiché [4,41]. Les travaux de Shrestha et son équipe ont par exemple établi que la plupart des descriptions d'images
fournies ont tendance a étre génériques, inadéquates et souvent peu fiables, ce qui les rend inefficaces [40].

Dans ce contexte, les récents progrés des technologies de l'intelligence artificielle (IA), en particulier dans le domaine
du traitement du langage naturel (NLP), offrent des opportunités prometteuses. Les modéles linguistiques de type GPT
(Generative Pre-trained Transformer), notamment ChatGPT [29], se distinguent par leurs applications directes dans le
domaine du traitement du langage naturel. Cette étude, menée par les équipes d'Adeliom, une agence spécialisée dans la
conception de solutions digitales visant a améliorer l'expérience utilisateur, explore la maniére dont les modeles
linguistiques, en particulier ChatGPT-4 Vision, peuvent étre exploités pour améliorer l'accessibilité des images lors de la
création d'un site web. Plus précisément, nous nous concentrons sur la génération automatique de textes alternatifs,
visant a décrire efficacement et systématiquement le contenu visuel des sites web. L’état de I’art, le déroulement, les
résultats de cette étude ainsi que leurs implications sont présentés dans cet article.

2 ETAT DE L’ART

2.1 L’accessibilité des contenus visuels

Afin d’améliorer les descriptions de contenus visuels, il est crucial de s’intéresser a la maniére dont ces derniéres sont
générées. Les descriptions des images peuvent étre élaborées par des rédacteurs humains ou de maniére automatique
par des modeles de langage. On peut également adopter une approche hybride, combinant la génération automatique et
la validation humaine. La génération manuelle de ces descriptions est une tache exigeante et chronophage, qui nécessite
des efforts importants, ce qui peut altérer leur qualité [25]. De plus, Edwards et ses collégues ont étudié la complexité du
processus de création manuelle de textes alternatifs. Ils ont conclu que la qualité des descriptions peut étre influencée
par l'expérience personnelle et le niveau d’expertise des rédacteurs, ainsi que par les contraintes logistiques, sociales et
techniques du contexte dans lequel ils travaillent [16].

Les descriptions d'images hybrides ont démontré leur capacité a améliorer la qualité des descriptions, comme le
mettent en évidence les travaux de Mangiatordi et Lazzari. Ces derniers ont généré des descriptions d'images intégrées



dans des sites web a I’aide de I'TA, puis au crowdsourcing pour affiner ces descriptions [30]. Bernardi et ses collégues
ont démontré que l'évaluation des descriptions par des étres humains est plus fiable que les méthodes d'évaluation
automatique [6]. Cependant, il est important de souligner que cette approche hybride comporte certaines limitations. En
effet, il s’agit d’'une méthodologie chronophage, qui comporte des cotits additionnels, et nécessite une organisation
spécifique pour mobiliser la contribution humaine [30].

Compte tenu du nombre de facteurs altérant la description des images et de I'influence du contexte, il est nécessaire
de considérer des solutions automatiques capables de produire systématiquement des descriptions d'images de qualité.

2.2 L’apport des modéles de langage pour générer des descriptions de contenus

Un certain nombre d’outils de description automatique des images ont été développés ces derniéres années [13,16,17].
Parmi ces outils, certains ont été testés pour générer des descriptions d’images sur les sites web [21,43]. Ces outils
comportent des modéles visant a identifier les images non labellisées avant de générer des descriptions appropriées.
Néanmoins, les recherches menées par Leotta et son équipe ont révélé que ces outils ont I'inconvénient de consommer
beaucoup d’énergie. En effet, la génération de descriptions des images non labellisées nécessite des appels répétés a des
API a distance, ce qui est trés énergivore [25]. Notons que cette limite pourrait étre dépassée en effectuant un seul appel,
coté serveur, au moment de la création du site web.

Peu d'études ont été réalisées pour évaluer la qualité des descriptions générées a ’aide de ces outils et leur applicabilité
dans la conception de sites web [8,34,48]. Leotta et son équipe ont cependant évalué l'exactitude des descriptions
générées par quatre outils disponibles sur le marché en les comparant a des descriptions générées manuellement sur les
mémes images. Leurs résultats démontrent que les descriptions générées par ces outils sont jugées moins exactes que
celles créées par des rédacteurs humains [25]. De plus, les auteurs recommandent d’intégrer les descriptions d'images
deés la phase de développement de sites web. Toutefois, les outils examinés par les auteurs ne sont pas tous adaptés a
cette étape de développement, et leur utilisation cotuitent souvent trop chers aux développeurs dont les budgets de
production sont restreints.

D'autres modeéles sont plus accessibles et reconnus pour leur performance, leur reproductibilité et leur popularité ont
été identifiées et évaluées par Bianco et son équipe. Les auteurs ont entrepris d'identifier les deux meilleures descriptions
et de les fusionner a l'aide d'un modéle de langage. Le résultat de cette fusion géneére une description plus compléte, mais
similaire aux modéles qui l'intégrent [8]. Notons que s’il existe des erreurs dans la description, elles sont reprises dans
la description générée par la fusion.

Les avancées récentes dans le domaine du traitement du langage naturel (NLP) ont donné naissance a des modeles
de langage particuliérement puissants, parmi lesquels se distingue ChatGPT [29]. Ce modéle suscite un intérét significatif
et croissant principalement en raison de ses applications directes dans le domaine du traitement du langage naturel. Il
se distingue par sa capacité a fournir une interface linguistique dotée de compétences conversationnelles et de capacités
de raisonnement couvrant un large éventail de domaines d'application [29,47]. L'efficacité de ChatGPT a déja été explorée
dans la rédaction de contenu textuel, comme le soulignent les travaux de Lentez & Mager [24]. ChatGPT a notamment
permis d’améliorer la vitesse, la cohérence, la personnalisation et la qualité globale du contenu créé. D’autres recherches
ont été menées pour évaluer l'utilité de ChatGPT dans la transformation de textes en images [5]. Certaines études ont
méme tenté d'intégrer des modeles d'analyse d'images a ces nouveaux modeles de langage [37,50]. Récemment, une
quatriéme version du ChatGPT a été rendue accessible, comportant une fonctionnalité permettant l'analyse d'images :
ChatGPT-4V (ChatGPT-4 Vision).

Toutefois, a ce jour, aucune étude n’a proposé d’évaluer la capacité de ces modéles de langage a décrire les éléments
composant une image en vue de les rendre accessibles. En outre, nous n’avons pas trouvé de recherche proposant de
comparer de maniére systématique les descriptions générées par ces modeéles de langage aux descriptions fournies par
d'autres modeéles. Une telle étude nous parait pourtant essentielle pour comprendre les avantages et les limites de ces
nouveaux outils dans la génération automatique de descriptions d'images, et donc dans la conception de sites web et de
solutions numériques plus accessibles.

3 METHODOLOGIE

Dans cette étude, une démarche structurée en plusieurs étapes a été mise en place (Annexe Al).



3.1 Choix des modéles

La premiere étape a consisté a sélectionner les modeéles de traitement de langage naturel appropriés pour cette étude sur
la plateforme HuggingFace. Nous avons sélectionné les modeéles selon les critéres suivants : la disponibilité de leur code
source et leur notoriété au sein de la communauté de recherche en apprentissage profond. De plus, ces modeéles
fournissent des exemples et des explications détaillées, simplifiant ainsi leur mise en ceuvre et leur réutilisation.

Les trois modeéles retenus sont les suivants :

e Blip : Bootstrapping Language-Image Pre-training [27] : ce modéle présente l'avantage d'une mise en place
relativement simple, facilitant la création d'interfaces graphiques pour la conversion d'images en texte. Il a été
sélectionné pour son potentiel en termes d'accessibilité et de facilité d'utilisation.

e GIT : Generative Image-to-text Transformer [45] : bien que le modéle GIT soit de taille réduite, il offre une
implémentation aisée. Il représente un candidat prometteur pour notre étude et mérite d'étre évalué en
comparaison avec Blip.

e VitGPT2 [35] : une combinaison d’un encodeur d’image (Vit) et d’'un décodeur de langage : GPT2 d’OpenAL

Ainsi, les trois modéles open source précédent ont été comparé a la derniére version de ChatGPT, appelée ChatGPT-
4 Vision (ChatGPT-4V), en raison de sa capacité a traiter et analyser des données visuelles. Le choix de ChatGPT-4V
dans notre étude se justifie par sa capacité a générer des descriptions d'images.

3.2 Choix des Images

Dans le but d'évaluer la pertinence de ces modeéles pour la description d'images sur un site web donné, nous avons pris
comme exemple un site développé par I'agence Adeliom pour l'un de ses clients. Ce site a été choisi, car il est passé de
5,000 a 15,000 images lors de sa derniére refonte, avec 1,500 pages contenant chacune plusieurs images. Parmi l'actuelle
collection de 15,000 images, nous avons choisi un échantillon de 50 images de maniére aléatoire. Cette approche nous a
permis de couvrir un échantillon diversifié de contenus visuels présents sur le site.

3.3 Description des Images

Chacune des 50 images sélectionnées a été décrite en utilisant les différents modéles. Pour les modéles open source, le
code source associé a ces modéles a été utilisé pour générer les descriptions.

3.3.1 Mise en place du code

Pour chacun des 3 modéles trouvés via la plateforme HuggingFace, nous avons mis en place un code utilisant le langage
Python. Le choix de ce langage était sans équivoque pour trois raisons. Tout d'abord, Python est largement reconnu
comme la référence pour l'implémentation de scripts liés a l'intelligence artificielle, offrant une multitude de
bibliothéques et de ressources adaptées a ce domaine. De plus, sa simplicité d'apprentissage et d'utilisation en font un
outil utilisable y compris par des personnes qui ne possédent pas une connaissance approfondie du langage. Enfin,
Python permet la création aisée de serveurs web, ce qui était requis pour nos tests.

Nous avons utilisé des fragments de code disponibles sur la plateforme Huggingface pour nous aider a mettre en
place ces modeles [42]. Nous avons dii les adapter a nos besoins spécifiques et installer les dépendances nécessaires au
bon fonctionnement des modéles (annexe A2, A3 et A4).

3.3.2 Test du code

Apreés avoir personnalisé le code, nous avons effectué des tests manuels pour nous assurer que les descriptions étaient
générées correctement. Ensuite, nous avons intégré le code dans un serveur web local, choisi dans le but de simplifier la
comparaison des temps de génération entre les modéles (annexe A5).

3.3.3 Génération des descriptions

La mise en place de ce serveur web local via Python nous a permis trés rapidement de générer des descriptions d’images
et de faire des tests automatisés. Nous avons ainsi créé un serveur web simple capable de récupérer une image via une
requéte HTTP et de générer un label pour cette image en utilisant le modéle choisi au préalable. En entrée, nous
fournissons une image, et en sortie, nous obtenons une description. En annexe A6, un graphique explique le
fonctionnement général de ces modeles pour la transformation d'une image en texte.



3.3.4 Traduction des descriptions

1l est a noter que les modeles utilisés génerent des libellés en langue anglaise, ce qui a nécessité l'intégration d une étape
de traduction intermédiaire aprés la récupération de la description, pour obtenir des labels en francais. Pour ce faire,
nous avons opté pour l'utilisation du modéle “opus-mt-en-fr” [19]. Ce choix s'est justifié par le fait que ce modéle est le
plus téléchargé et le plus utilisé, et qu'il est directement répertorié sur la premiére page des modéles de traduction sur la
plateforme Huggingface (Annexe A7). Ensuite, nous avons mis en place un script permettant d’envoyer les 50 images de
test au serveur et d’en récupérer la description. Nous avons relevé et comparé les temps de génération de chaque
description pour chacun des modéles utilisés.

Pour ChatGPT-4V, n’ayant pas accés a ’API, nous avons di envoyer manuellement les 50 images en utilisant
Iinterface de ChatGPT depuis leur site https://chat.openai.com grice au prompt suivant :

“Tu es un assistant pour la création de contenu sur un site spécialisé dans la vente de fenétres, portes, garages,
pergolas, vérandas. Voici une image utilisée sur le site. Décris-moi ce qu'elle représente afin que je puisse
insérer cette description dans une balise alt. Elle doit donc décrire I'image et étre bréve, c'est-a-dire une dizaine
de mots maximum. Réponds-moi seulement avec le texte a insérer. Décris-moi l'image en faisant une phrase.”

Puis, aprés chaque envoi d’image :

“Décris-moi 'image en faisant une phrase.”

A chaque étape, nous avons relevé le temps de génération au travers du temps de réponse au prompt accessible dans
Poutil de développement du navigateur web.

4 EVALUATION DES DESCRIPTIONS

Pour chacune des images sélectionnées, quatre descriptions ont donc été générées a l'aide des modéles choisis. Un
exemple des descriptions obtenues pour une image est présenté dans ’annexe A8.

Les descriptions générées ont été évaluées en prenant en compte deux critéres : le temps de génération et la qualité
descriptive du label. L'évaluation du temps de génération a été obtenue en mesurant la durée d'exécution du code pour
chaque modéle, ce qui est essentiel pour évaluer l'efficacité opérationnelle des modéles [39].

Afin d’évaluer la qualité des descriptions, nous avons privilégié I’avis d’experts, lequel est, rappelons-le, plus
pertinent pour saisir des problémes d’accessibilité plus subtils [25]. Nous avons congu une grille d’évaluation composée
d’échelles de Likert de cinq niveaux d'appréciation (tout a fait d'accord, d'accord, ni d'accord ni pas d'accord, pas d'accord,
pas du tout d'accord) pour chacun des 6 critéres d’évaluation des labels identifiés par Bernardi et son équipe [6] :

e Description correcte : une description correcte transmet de maniére précise et objective le contenu de 1'image
en termes d'objets, d'actions et de scénes [49].

e Grammaire correcte : une description grammaticalement correcte est exempte d'erreurs grammaticales, offrant
ainsi une structure linguistique précise et compréhensible [26].

¢ Information correcte : une description qualifiée d'information correcte se distingue par son aptitude a exclure
toute information superflue ou erronée [33].

e Description pertinente : une description pertinente est une représentation qui s’ajuste de maniére a 'image,
correspondant significativement a son contenu [26].

e Description créative : une description créative se caractérise par l'utilisation surprenante de mots, en particulier
de verbes inhabituels, et par la capacité a présenter les éléments de maniére poétique, ajoutant ainsi une dimension
artistique a la description [26].

e Description rédigée par 'humain : une description qualifiée comme étant écrite par des humains évoque une
narration qui semble avoir été créée par une personne, déployant une personnalité propre, plutét que générée
automatiquement ou rédigée de maniére impersonnelle [33].

L'évaluation qualitative a été réalisée en sollicitant l'expertise d'un rédacteur de contenu UX chez Adeliom, spécialiste
dans le domaine. A cet effet, nous lui avons fourni la grille d’évaluation contenant les liens vers les images sélectionnées
et les différentes descriptions générées, sans révéler quel modele avait généré chacune d'entre elles (Annexe A9). Les
réponses obtenues ont été converties de I’échelle de Likert en scores (1 = pas du tout d’accord, 5 = tout a fait d’accord),
avant d'étre intégrées dans une feuille de calcul dédiée a I'analyse systématique et objective des données recueillies.


https://chat.openai.com/

5 RESULTATS

Les valeurs moyennes pour chaque modele au regard des six critéres ont été calculées. La répartition des évaluations
est présentée ci-dessous :

Table 1: Moyenne et écart type des résultats

Description Grammaire Information Description Description Rédigée par Temps
correcte correcte correcte pertinente créative I'humain (secondes)

3,26 3,00 3,00 2,42 1,08 1,32 15,33

Blip — T T T T T T 1
c 1,68 1,46 1,76 1,43 0,27 1,10 0,74
H 2,92 4,32 3,00 2,16 1,00 1,90 18,33

GIT — T T T T T T !
c 1,69 1,24 1,76 1,20 0,00 1,11 5,40
H 1,00 3,46 1,00 1,00 1,00 1,00 16,83

VitGPT2  r— T T T T T T !
c 0,00 1,84 0,00 0,00 0,00 0,00 1,50
ChatGPT- M 3,84 432 4,08 3,82 2,58 2,74 19,38
4v c 0,68 1,17 0,85 0,69 0,64 1,01 3,54

BLIP : Blip se distingue par une description correcte des images avec une moyenne de 3,26, ce qui montre qu'il a
une bonne capacité de base pour la tiche. Cependant, il présente une dispersion notable dans ses performances,
comme le suggére son écart type relativement élevé. C’est également le modéle qui génére des labels le plus
rapidement (15,33 secondes en moyenne). Cependant, lorsqu'il s'agit de créativité et de caractére humain dans les
descriptions, le modéle présente des lacunes, comme en témoignent les moyennes de 1,08 et 1,32 respectivement.
Cela suggére que les descriptions générées peuvent souvent sembler génériques ou robotiques.

GIT : GIT est particuliérement efficace en termes de grammaire, avec une moyenne de 4,32 dans ce critére.
Cependant, il présente une certaine variabilité dans ses performances, comme indiqué par son écart type. Tout
comme BLIP, GIT est moins performant dans les critéres de créativité et le caractére humain des descriptions. Cela
indique que, bien que grammaticalement correctes, les descriptions peuvent manquer de nuance et de
personnalisation. De plus, ce modéle est moins rapide que BLIP pour générer un label (18,33 secondes en
moyenne).

VitGPT2 : Parmi les modeles évalués, VitGPT2 présente les descriptions de la plus faible qualité. Les moyennes
sont les plus basses dans presque tous les critéres. Son écart type bas suggére une certaine stabilité dans ses
performances, bien que celles-ci soient globalement moins satisfaisantes.

ChatGPT-4V : Le modele ChatGPT-4V présente des performances remarquables, caractérisées par des
évaluations élevées dans la majorité des critéres, et par des écarts types relativement faibles. Avec une valeur
moyenne de la grammaire de 4,32, ce modéle peut fournir, d’aprés notre expert, des descriptions claires et
structurées. De plus, sa capacité a fournir des informations exactes (4,08) et pertinentes (3,82) le positionne comme
un outil fiable pour interpréter le contenu visuel des images. Cependant, la moyenne de son temps de génération
pour 1 label est de 19,33 secondes, ce qui en fait I’outil le plus lent pour générer des labels.

De maniére générale, les évaluations ont révélé que la créativité était le critére le moins bien noté parmi les modéles
évalués, tandis que la grammaire a recu les évaluations les plus favorables, démontrant la capacité des modéles a produire
des descriptions linguistiquement correctes. Il est intéressant de noter qu'aucune des descriptions générées, y compris
celles de ChatGPT-4V, n'a été considérée comme rédigée par un étre humain. Ce résultat souligne la difficulté pour les
modéles de générer des descriptions “naturelles” ou “proches du naturel” des contenus visuels.

6 DISCUSSION

Les modeéles testés ont montré une capacité variable a générer des descriptions d'images de qualité, et ce, dans un
laps de temps relativement court. Toutefois, il est important de noter qu'aucun modeéle n'a obtenu une évaluation
entiérement favorable. Cette observation met en évidence la complexité inhérente a la génération automatique de
descriptions d'images. En dépit des avancées technologiques, I'TA ne parvient pas toujours a saisir de maniére
suffisamment précise le contexte ni les subtilités d'une image. Il est important de souligner que la pertinence d'une



description dépend fortement du contexte d'utilisation, ce qui varie selon les sites web voire les pages individuelles. La
notion d'adaptation contextuelle n'a pas été pleinement explorée dans notre étude, mais elle souléve des questions
importantes sur la capacité des modeéles dTA a comprendre et & intégrer les nuances contextuelles dans la génération
automatique de descriptions d'images.

Les modéles open source que nous avons évalué se distinguent par leur facilité d'utilisation. Cependant, ces derniers
utilisent des datasets génériques disponibles sur la plateforme HuggingFace pour générer les descriptions. Le contexte
s'est révélé étre un facteur significatif influencant la pertinence des descriptions générées par les modeles d'IA. Or, la
nature générale et peu spécialisée de ces datasets a eu un impact négatif sur la qualité des libellés générés. Pour obtenir
des résultats de meilleure qualité, il serait nécessaire d'envisager l'utilisation de jeux de données spécifiques au domaine
du client, avec un entrainement du modéle sur ces données afin d'aligner les réponses sur les besoins spécifiques de ce
contexte. Dans l'ensemble, les performances des modéles et des datasets génériques se sont révélées insuffisantes pour
notre application, en raison de leur spécificité limitée. Toutefois, il est envisageable que ces modéles puissent donner de
meilleurs résultats pour des images plus courantes et généralistes que celles que nous avons testées. L'idée de former des
bases de données spécifiques au contexte mérite également d'étre explorée pour améliorer la qualité des descriptions sur
des images plus complexes.

Ensuite, méme si ChatGPT-4V produit des descriptions de meilleure qualité, son utilisation est plus contraignante
par sa lenteur et son interface. L'utilisation d'une API nous permettrait toutefois de dépasser ces problématiques.
Néanmoins, le colit associé a l'utilisation de 1'API pourrait s'avérer prohibitif pour de nombreuses entreprises et
potentiels utilisateurs. On peut anticiper qu'a l'avenir, des solutions open source similaires seront développées et mises
a disposition des communautés de développeurs et de chercheurs. Cependant, malgré les avancées des modeles d'TA, des
considérations éthiques, la protection de la vie privée des données et la nécessité d'une surveillance demeurent des défis
arelever, comme l'ont souligné Lentez et Mager [24].

Notons que le délai nécessaire a la génération de descriptions lors de l'utilisation d'un serveur local ne peut étre
directement comparé a celui des serveurs OpenAl, qui traitent un volume bien plus important de requétes dans des
centres de données aux Etats-Unis. Le choix du serveur local visait principalement a permettre une comparaison rapide
des temps de génération entre différents modeles. Il convient de souligner que les temps de génération sont étroitement
liés a la taille du modéle [10]. Ainsi, si I'adoption d'un modéle open source était envisagée pour une utilisation plus
étendue que de simples tests locaux, la possibilité d'une migration vers un serveur dédié a l'utilisation de 'apprentissage
automatique serait a considérer.

En ce qui concerne les limites de cette étude et les perspectives, notons que 1'évaluation des descriptions a été réalisée
par un seul expert. Or pour une validation plus robuste, des évaluations multiples effectuées par plusieurs experts
seraient souhaitables [16]. Parallélement, il est impératif d'inclure les utilisateurs finaux dans le processus d'évaluation
des descriptions, notamment les personnes malvoyantes.

11 est important de noter que notre étude s’est orientée sur des sites Web francais, avec un expert frangais, justifiant
ainsi le recours a la traduction des descriptions. Cependant, la traduction des descriptions de 1'anglais au francais a
introduit des incertitudes et a eu un impact sur le temps de génération des labels. Pour garantir une évaluation précise,
I'évaluation de l'expert devrait étre réalisée dans la langue de génération du modeéle, impliquant des experts natifs de
cette langue. Dans notre cas, l'utilisation de bases de données en francais pourrait significativement améliorer la qualité
des descriptions. Cela permettrait d'éviter les erreurs induites par l'utilisation de traducteurs et de mieux répondre aux
besoins spécifiques des utilisateurs francophones.

L'évaluation manuelle des descriptions produites par les modéles s'est révélée étre une tiche complexe. D'autres
recherches ont mis en avant des outils d'évaluation automatique, tels que la métrique "InfoMetIC" proposée par Hu et
son équipe [20], qui offre la capacité de détecter les mots incorrects et les régions d'image non mentionnées dans une
description, tout en fournissant un score de qualité global du texte [39]. Parallélement, Shrestha [40] a proposé un cadre
et des modéles basés sur un réseau neuronal pour une évaluation automatique des descriptions d'images en termes de
conformité aux directives NCAM [18]. Bien que nous reconnaissons que l'évaluation automatique seule ne soit pas
suffisante pour évaluer la qualité d'une description, nous estimons que dans des études ultérieures, il serait judicieux
d'utiliser ces outils en association avec l'expertise humaine, ce qui faciliterait considérablement la tiche d'évaluation tout
en la rendant plus objective.

Par rapport aux descriptions générées par les différents modéles, la pertinence d'une description dépend souvent du
contexte spécifique de I'image. Dans certains cas, les descriptions ont mis 1'accent sur des détails qui ne semblaient pas
étre les plus pertinents par rapport au message global de l'image. Bien que grammaticalement correctes, certaines
descriptions peuvent étre formulées de maniére lourde ou complexe, rendant la compréhension moins aisée pour



l'utilisateur final (d’autant que les labels seraient en réalité lus par un assistant vocal). Nous suggérons l'utilisation
potentielle de phrases nominales (sans verbe) pour plus de simplicité et de concision.

7 CONCLUSION

L'accessibilité du web, dont I'importance a été largement reconnue, représente un défi significatif, notamment en ce
qui concerne l'accessibilité des contenus non textuels, tels que les images. Cette étude a exploré la maniére dont I'TA
peut contribuer a pallier cette lacune. Nous avons évalué quatre modéles génératifs de descriptions d'images, en mettant
l'accent sur le temps de génération et la qualité des descriptions. L'objectif était de déterminer leur applicabilité
potentielle dans la phase de conception de sites web. Les résultats de cette expérimentation ont mis en lumiére que les
modéles open source, bien que prometteurs, pourraient nécessiter une base de données spécifiquement adaptée au
contexte pour garantir des descriptions plus pertinentes et en francais, répondant ainsi aux besoins d'un public
francophone. Le modéle ChatGPT-4V se distingue actuellement en termes de qualité de description. Cependant, il est
essentiel de noter que cette qualité supérieure s'accompagne d'un temps de génération substantiel.

Suite a cette étude, notre prochaine étape consistera a entreprendre une évaluation directe avec les utilisateurs finaux.
L'objectif de cette évaluation sera de comprendre non seulement la pertinence des descriptions générées, mais surtout
leur utilité en tant qu'éléments d'orientation pour permettre aux utilisateurs d’atteindre des objectifs dans un contexte
spécifique.

Parallélement, de nouvelles recherches seront engagées sur la génération automatique de descriptions pour d'autres
éléments visuels d'un site, couvrant des formats émergents tels que les GIFs, les images tridimensionnelles et les micro-
interactions. Des études récentes, telles que celles de Bhatnagar et Chen (2022), ont cherché a améliorer l'accessibilité
des images GIF en utilisant des techniques d'apprentissage automatique [7]. De méme, Marques et Ferreira ont exploré
des études visant & mieux comprendre la description des images dynamiques, notamment dans le contexte de
l'accessibilité pour les malvoyants [31]. Cependant, leurs recherches ont révélé un manque d'études spécifiques dédiées
au développement de technologies pour la description d'images dynamiques, suggérant ainsi un besoin de recherche
continue dans ce domaine.

Dans un second temps, d’autres recherches pourront se faire sur la description des contenus visuels appliquée a de
nouvelles formes d’interaction. Bien que des recherches aient déja traité de la description du contenu visuel dans les
interfaces mobiles [11,28,32], peu de recherches ont été identifiées dans des contextes de réalité augmentée ou virtuelle.
Les résultats d'études récentes, tels que ceux de Cho et Kim (2023) portant sur la description d'images
multidimensionnelles, indiquent que l'intégration de descriptions tridimensionnelles en couches (premier plan, milieu et
arriére-plan) peut significativement améliorer la compréhension spatiale des utilisateurs [12]. Cette approche pourrait
servir de base pour améliorer l'accessibilité dans un contexte immersif, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives dans le
domaine de 'accessibilité numérique.
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A APPENDICES

A.1 DESCRIPTION DE LA DEMARCHE MISE EN PLACE

Choix des modéles

Description des images

3 modeéles
BLIP

GIT
VitGpt2v

3
Génération des [——
descriptions

1.
Mise en place
du code source

2
Test du code

g 4 )

Traduction des
descriptions

5

2
Génération des
descriptions

1.
Définition d'un
prompt

Choix des images

50 images

A.2 SCRIPT BLIP

“\\\

Evaluation des
descriptions

from cgi import FieldStorage
from PIL import Image
from transformers import BlipProcessor, BlipForConditionalGeneration
class Labeliser:
def generate (

uploaded file: FieldStorage,

model: str = "Salesforce/blip-image-captioning-large",
) -> str:
processor = BlipProcessor.from pretrained(model)
model = BlipForConditionalGeneration.from pretrained (model
raw_image = Image.open (uploaded file).convert ("RGB")

# unconditional image captioning

inputs = processor(raw_image, return_tensors="pt"

out model.generate (**inputs

response processor.decode (out [0], skip special tokens=True)
print (response)

return response

A.3 SCRIPT GIT

from cgi import FieldStorage
from PIL import Image
from transformers import GitProcessor, GitForCausalLM
import torch
class Labeliser:
def generate (

uploaded file: FieldStorage, model: str "microsoft/git-large-coco"

) —-> str:
processor = GitProcessor.from pretrained(model
model = GitForCausalLM.from pretrained(model
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raw_image = Image.open (uploaded file).convert ("RGB")

device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"

model.to (device)

inputs = processor (images=raw_image, return_tensors="pt")

pixel values = inputs.pixel values.to(device)

generated _ids = model.generate(pixel values=pixel values, max_length=50)
responses = processor.batch_decode (generated_ids, skip_special_ tokens=True)
response = responses[0]

print (response)

return response

A.4 SCRIPT VIT-GPT2

from transformers import pipeline
class LabeliserURL:
def generate(url: str, model: str = "nlpconnect/vit-gpt2-image-captioning”) -> str:
image_to_text = pipeline("image-to-text", model
response = image_to_text (url) [0] ["generated text"]

return response

A.5 SCRIPT SERVEUR

from flask import Flask
from flask import request
from flask import render template
# from labeliserBlip import Labeliser
# from labeliserGit import Labeler
# from labeliserGPT2 import LabeliserURL
from translaterOpus import Translater
app = Flask(__name_ )
@app.route ("/")
def index():
return render_ template ("form.html")
@app.route ("/upload", methods=["GET", "POST"])
def upload file():
# traduction = None
if request.method == "POST":
uploaded file = request.files["image"]
label = Labeliser.generate (uploaded file)
traduction = Translater.translate (label)
return render_ template("final.html", traduction=traduction)
@app.route ("/url", methods=["GET"])
def upload url():
url = request.args.get ("url")
label = LabeliserURL.generate (url
print (label)
traduction = Translater.translate (label)

return render_ template("final.html", traduction=traduction)
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A.6 SCRIPT TRADUCTION

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSeq2SeqLM
class Translater:
def translate(label: str) -> str:

tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained("t5-large")
model2 = AutoModelForSeg2SeqLM.from pretrained("t5-large")
batch = tokenizer([label], return_tensors="pt")
generated_ids = model2.generate (**batch)
traductions = tokenizer.batch decode (generated_ids, skip_special tokens=True)

print ("Traductions : "

, traductions)
traduction = traductions[0]

return traduction

A.7 SCHEMA DE LA DESCRIPTION DE L'IMAGE

Inputs Output
Detailed description
a herd of giraffes and zebras
Image-to-Text grazing in a field
Model

Source : https://huggingface.co/tasks/image-to-text

A.8 EXEMPLE D'IMAGE ET DE DESCRIPTIONS

patio

GIT : un patio avec vue sur le jardin

banquette en bois

ciel nuageux.

Blip : Il y a un vase de fleurs sur une table sur un

VitGPT2 : un vase rempli de fleurs assis sur une

ChatGPT-4V : Une pergola moderne surplombe
une terrasse en bois agrémentée d'un bouquet de
fleurs, avec en arriere-plan un jardin verdoyant et un
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A.9 EXTRAIT GRILLE D’EVALUATION

Qualité du label
Rédigée par
comecte [1] correcte [2] correcte [4] pertinente [5] créative [6] I'humain [7]
La description
La description décrit  La description est contient des La iption est La iption est  La i adté
Description des images l'image i i i i pour cette construite de rédigés par un
Images Modéle A 2 [3) correcte ? cormectes ? image ? maniére créative ? humain ?
Une pergola modamne surplombe une ni d'accord .. ni d'sccord ... d'accord pas d'accord ni d'accord ...
ntables-pure-line jpag terrassa en bois agrémentée d'un bouguet
de fleurs, avec en amiére-plan un jardin
werdoyant et un ciel nuagew:.
02-32232_paies-coulissanies-al- Une véranda avec de grandes baies vitrées pas d'accord
porte-d-entres-an-aluminium, jpe et un toit en tuiles rouges est en construction
a a cité d'une maison, avec un camion
*TRYBA" garé & proximité et un jardin en
amiére-plan.
3 03-22670_portailaluminium.jpe  Un portail gris modeme est encadré par dewx | d'accord d'accord nid'accord ... pas d'accord
a piliers en pierme, avec & gauche un abri en
béton et a droite une vue partielle d'une
maison blanche, le tout entouré d'arbres et
d'un tapis de feuilles au sol.
4 04-32261_porte-d-entres-alumin Une maison beige présents une porte d'accord daccord ni d'accord .. daccord
ium.jpeg d'entrée noire élégante avec des motifs
dorés et un garage assort, le tout encadré
par un arbre aux fewlles pourpres &t un
buisson verdoyant.
5 05-32303 pergola-alu-pure-line. Une maisen & |a fagade claire avec une d'accord tout & fait d'.. d'accord d'accord nid'accord ... daccord
peg charpanta en bois est dotée d'un balcon
métalligue et d'une temasse couverte au
rez-de-chaussée, |2 tout donnant sur un
jardin avec des plantes et un ciel nuageux en
amiére-plan.
6 06-22061_feneires-tafdoc-avec- Une maison en briques rouges avec un toit ni d'accord .. ni d'accord ... ni daccord ... nid'accord .. ni d'accord ...
en ardoise présente plusieurs fenétres et une
-modale-tach-aluminium. jpeg lucame, entourée d'un jardin soigné avec
des arbustes fleuris, un jeune arbre et un ciel
nuageux en amére-plan.
7 07-32108_fanetra-bois jpag Une maison en pismre traditionnelle arbore ni d'accord ... pas d'accord daccord ni daccord ... nid'accord ... pas d'accord
une fenétre encadréa de volets bleus, omés
de jardiniéres flauries et de rdeaux blancs &
motifs.
08-31841_fenetres-at-pories-fan Une grande maison blanche aux volets verts |  d'accond pas d'accord ni d'accord ... d'accord d'accord pas d'accord
atres-taBdoc-avec-volats-battant est nichée au pied d'une forét densa, avec
s-du-gite-a-plelo. jpeg un jardin bien entretenu devant. sous un ciel
clair.
- - Une maison moderne avec des volets blancs | ni d'accord . ni d'accord ... d'accord |pas d'accord pas d'accord
pue-t7Heguevin jpeg donne sur une piscine bleus éclatants, avec
un robot netioyeur de piscine sur e bord et
des lampes posées sur une terrasse en bois.
10 ’ Il s'agit d'une maison contemporaine aux d'accord d'accord pas d'accord pas d'accord
uve-les-magusione jpeg lignes épurées, avec des murs gris et blancs,
des fanéires équipées de persiennes
horzontales et une pelouse verdoyante &
l'avant.
11 11-20951_fenetres-bois-a-kanci |l s'agit dune élégante fagade de maison en | d'accord ni d'accord ... ni daccord ... pas d'accord pas d'accord
enne.jpeg briques rouges et blanches, dotée de
grandes fenétres, d'une porte en fer forgé et
de décorations dorées & coté de l'entrée
principale.
12 12-32507_menuisanes-aluminiu L'image présente une cuisine lumineuss ni daccord ... ppas d'accord pas d'accord

avec de grandes portes-fenétres noires
donnant sur un jardin, des étagéres blanches
contenant divers objets et vaisselles, un
fauteuil noir, &t un plan de travall modeme
avec un évier et des ustensiles de cuisine.
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