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Résumé

Avec le développement rapide des caméras numériques
et des réseaux sociaux de partage d’images, l’annotation
d’images est devenue un domaine de recherche d’un grand
intérêt. Elle permet l’indexation et la recherche dans des
grandes collections d’images d’une façon plus facile et
plus rapide. Dans ce papier, nous proposons un modèle
d’extension d’annotation d’images en utilisant un modèle
graphique probabiliste. Ce modèle est un mélange de dis-
tributions multinomiales et de mélange de Gaussiennes.
Les résultats du modèle proposé sont prometteurs sur trois
ensembles de données standard : Corel-5k, ESP-Game et
IAPRTC-12.
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Abstract

With the fast development of digital cameras and social
media image sharing, automatic image annotation has be-
come a research area of great interest. It enables indexing,
extracting and searching in large collections of images in
an easier and faster way. In this paper, we propose a model
for the annotation extension of images using a probabilis-
tic graphical model. This model is based on a mixture of
multinomial distributions and mixtures of Gaussians. The
results of the proposed model are promising on three stan-
dard datasets : Corel-5k, ESP-Game and IAPRTC-12.
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1 Introduction
La croissance rapide des archives de contenus visuels
disponibles, par exemple les sites internet de partage de
photos ou vidéos, a engendré un besoin en techniques
d’indexation et de recherche d’information multimédia, et
plus particulièrement en indexation et recherche d’images.
L’annotation d’images est l’une des techniques d’indexa-
tion sémantique d’images. Nous distinguons trois types
d’annotation d’images : l’annotation manuelle, l’annota-
tion automatique et l’annotation semi-automatique. L’an-
notation manuelle consiste à assigner manuellement un en-
semble de mots-clés à une image par un utilisateur. Elle
est efficace mais très coûteuse pour un être humain. L’an-
notation automatique a pour but de générer de nouvelles
métadonnées sémantiques pour les images par un système
informatique. Ces métadonnées peuvent être utilisées par
une requête de recherche d’images. Quand le processus
d’annotation automatique d’images nécessite l’interven-
tion d’un utilisateur, nous parlons d’une annotation semi-
automatique.
L’annotation automatique d’images [1, 2, 3, 4] est de-
venue un sujet effectif de recherche depuis des années
avec l’apparition de bases standards d’images annotées.
Sur ces bases, des techniques d’apprentissage automa-
tique sont utilisées de plus en plus dans les travaux d’an-
notation d’images. Ces techniques utilisent un proces-
sus d’apprentissage supervisé sur un ensemble de don-
nées d’images annotées manuellement. L’inconvénient ma-
jeur de ces méthodes est qu’elles nécessitent un grand
nombre d’exemples annotés pour effectuer l’apprentissage.
Un autre inconvénient est que l’annotation est effectuée
en une seule fois et ne peut pas être affinée. Dans cet ar-
ticle, nous présentons notre modèle d’extension automa-
tique d’annotation d’images en utilisant un modèle gra-
phique probabiliste. Ce modèle permet de combiner les
caractéristiques de bas et haut niveaux pour étendre l’an-
notation aux images partiellement annotées. Ce modèle ne



nécessite pas que toutes les images de la base d’appren-
tissage soient annotées. Au contraire, il permet de traiter
le problème des données manquantes. Le modèle proposé
peut être aussi utilisé pour la tâche de classification des
images. L’article est organisé de la manière suivante. Dans
la section 2, nous donnons un aperçu des travaux existants.
Ensuite, en section 3, nous présentons notre modèle d’ex-
tension d’annotation. La section 4 est consacrée aux résul-
tats expérimentaux et des mesures de performance sur trois
ensembles de données. Enfin, nos conclusions et les futures
directions de recherche sont données en section 5.

2 État de l’art
Le problème d’annotation d’images a été largement étu-
dié durant ces dernières années, et de nombreuses ap-
proches ont été proposées pour résoudre ce problème. Ces
approches peuvent être regroupées en des modèles géné-
ratifs et des modèles discriminatifs. Les modèles géné-
ratifs construisent une distribution conjointe des descrip-
teurs et des mots-clés d’une image pour trouver une cor-
respondance entre les descripteurs d’images et les mots-
clés d’annotations. Dans le modèle de Duygulu et al. [18],
les images sont segmentées en régions, ces dernières sont
classifiées en utilisant différents descripteurs. Un appren-
tissage des correspondances entre les types de régions et
les mots-clés fournis avec les images est effectué pour pré-
dire des mots-clés à une nouvelle image. Liu et al. [19] ont
proposé le modèle DCMRM (dual cross-media relevance
model) qui estime la probabilité conjointe par l’espérance
des mots dans un lexique prédéfini comme WordNet [15].
Ce modèle implique deux types de relations dans l’annota-
tion d’images : la relation mot-à-image et la relation mot-
à-mot. Ces deux relations peuvent être estimées en utili-
sant les techniques de recherche des données web ou à par-
tir des données d’apprentissage disponibles. Dans [13], les
auteurs ont utilisé deux types de graphes : graphe à base
d’images dont les noeuds sont les images et les arcs sont
les relations entre les images, et graphe à base de mots où
les noeuds sont des mots et les arcs sont des relations entre
mots. Le premier graphe est utilisé pour apprendre les re-
lations entre les images et les mots, c’est à dire, pour obte-
nir les annotations candidates pour chaque image. L’autre
graphe est utilisé pour affiner les relations entre les images
et les mots pour obtenir les annotations finales pour chaque
image. Le modèle SKL-CRM est présenté dans [21]. Ce
modèle est une amélioration du modèle CRM [17]. Ce der-
nier est un modèle statique qui permet d’attribuer des mots-
clés à une image en utilisant un ensemble d’apprentissage.
Cela se fait par le calcul de P (w|f), où W est un en-
semble de mots-clés et f est un vecteur de caractéristiques
de l’image annotée. Dans [7], Barrat et al. ont proposé le
modèle GM-Mult pour l’extension d’annotation d’images.
Dans ce modèle, l’échantillon des caractéristiques visuelles
(variables continues) suit une loi dont la fonction de densité
est une densité de mélange de Gaussiennes et les variables
discrètes (mots-clés) suivent une distribution multinomiale.

Les modèles discriminatifs permettent de transformer le
problème de l’annotation en un problème de classification.
Plusieurs classificateurs ont été utilisés pour l’annotation
comme SVM [20, 28], KNN [12, 24] et les arbres de dé-
cision [27, 29]. Lu et al. [23] ont proposé une heuristique
appelée HSVM MIL de l’algorithme SVM pour apprendre
les correspondances entre les régions d’images et les mots-
clés. Fu et al. [27] ont présenté une méthode d’annota-
tion d’images en utilisant les forêts aléatoires. Ils utilisent
les annotations contenues dans les images d’apprentissage
en tant qu’informations de contrôle afin de guider la gé-
nération des arbres aléatoires, permettant ainsi de récupé-
rer les voisins les plus proches, non seulement au niveau
visuel, mais aussi au niveau sémantique. Cette méthode
considère la forêt aléatoire dans son ensemble et présente
deux nouveaux concepts : les plus proches voisins séman-
tiques (SSN) et la mesure de similarité sémantique (SSM).
Dans [24], l’objectif est d’annoter automatiquement des
images en utilisant la méthode 2PKNN, variante de la mé-
thode classique KNN, et de proposer un apprentissage mé-
trique des poids et des distances. Pour une image non an-
notée, ses voisins sémantiques les plus proches correspon-
dant à toutes les étiquettes sont identifiés. Ensuite, les éti-
quettes correspondant à cette image sont trouvées à par-
tir des échantillons sélectionnés. Guillaumin et al. [26] ont
proposé l’algorithme TagProp basé sur la méthode KNN et
ont atteint une performance d’annotation très compétitive.

D’autres approches [20, 22] sont une combinaison d’un
modèle discriminatif et d’un modèle génératif. Dans [20],
les auteurs ont présenté un modèle hybride pour l’anno-
tation des images. Plus précisément, ce modèle est basé
sur un SVM utilisé comme modèle discriminatif pour ré-
soudre le problème des images partiellement annotées ou
non annotées. Un modèle DMBRM est utilisé comme mo-
dèle génératif pour résoudre le problème des données dés-
équilibrées (échantillons d’apprentissage insuffisants par
étiquette).

À partir d’un ensemble d’apprentissage d’images annotées,
de nombreuses méthodes d’annotation automatique [7, 13,
18, 19, 5] visent à apprendre des relations entre des ca-
ractéristiques visuelles et des concepts sémantiques (mots-
clés ). Ces relations sont utilisées afin de prédire des mots-
clés à des nouvelles images. Le problème de ces méthodes
est qu’elles nécessitent un grand nombre d’exemples pour
effectuer l’apprentissage. Cependant, dans le monde réel,
nous ne disposons pas systématiquement de suffisamment
d’images annotées. Plusieurs autres méthodes d’annota-
tion automatique sont basées sur le KNN [12, 24, 26, 27].
Ces méthodes souffrent du problème du fossé sémantique
[4, 27]. En effet, les voisins les plus proches récupérés en
se basant sur les similarités des caractéristiques visuelles ne
partagent pas nécessairement le même concept sémantique.
Une solution à ce problème pourrait être de prendre un en-
semble d’images partiellement annotées et d’étendre l’an-
notation à d’autres images. Dans cette perspective, nous
proposons dans cet article un modèle d’extension automa-



FIGURE 1 – Modèle de mélange de lois multinomiales et de mélange de Gaussiennes

tique d’annotation d’images.
Le travail présenté dans cet article est dans le même esprit
que [7]. Cependant, dans notre modèle d’extension d’an-
notation d’images, les caractéristiques visuelles extraites et
la structure des deux modèles sont différentes. Notre mo-
dèle a l’avantage d’utiliser des caractéristiques visuelles
plus pertinentes et d’ajouter des dépendances condition-
nelles dans la structure pour représenter les relations sé-
mantiques entre les mots-clés. En outre, un avantage des
modèles graphiques probabilistes est de traiter le problème
des données manquantes (mots-clés manquants dans notre
cas) et d’offrir la possibilité de combiner plusieurs sources
d’informations.

3 Extension d’annotation d’images
Dans cette section, nous détaillons notre méthode d’ex-
tension d’annotation d’images en utilisant un modèle gra-
phique probabiliste.
Le modèle proposé est un mélange de distributions multi-
nomiales et de mélange de Gaussiennes. Le modèle pro-
posé est présenté dans la Figure 1. Nous supposons que
les caractéristiques visuelles sont considérées comme des
variables continues. Elles suivent une loi dont la fonction
de densité est une densité de mélange de Gaussiennes.
Les caractéristiques textuelles (mots-clés) sont considérées
comme des variables discrètes. Elles suivent une distri-
bution multinomiale. Les caractéristiques visuelles d’une
image sont représentées par deux noeuds :

— Le noeud Gaussienne est modélisé par une variable
aléatoire continue qui est utilisée pour représenter
les descripteurs calculés sur l’image.

— Le noeud Composante est modélisé par une va-
riable aléatoire cachée qui est utilisée pour repré-
senter le poids des Gaussiennes utilisées. Il peut

prendre g valeurs correspondant au nombre de
Gaussiennes utilisées dans le mélange (ce nombre
est déterminé expérimentalement en réalisant le
meilleur compromis entre temps d’exécution et pré-
cision d’annotation).

Les caractéristiques textuelles (mots-clés) sont modélisées
par N noeuds discrets, où N est le nombre maximum de
mots-clés utilisés pour annoter une image. Des arcs sont
ajoutés entre les N noeuds pour représenter les dépen-
dances conditionnelles entre les mots-clés. Un noeud ra-
cine Classe est utilisé pour représenter le type d’image, il
peut prendre k valeurs correspondant aux classes prédéfi-
nies C1, ..., Ck.
Pour un tel réseau, on peut écrire la probabilité jointe :

P (C, TC,LLC) = P (C)

M∏
i=1

P (LLCi|C)

N∏
i=1

P (TCi|C)

(1)
où TC représente les caractéristiques textuelles (les mots-
clés Kw1, ...,KwN ) et LLC1, ..., LLCM représentent les
caractéristiques de bas niveau (caractéristiques visuelles).
Soit Kw1, ...,KwN l’ensemble des mots-clés dans une
image. Chaque variable Kwj ,∀j ∈ {1, ..., N} peut être
représentée par un espace vectoriel booléen des mots du
vocabulaire :

Kwj = {m1, ...,mn}, où mi = 0 ou 1,∀i ∈ {1, ..., n} et∑n
i=1mi = k.

Chaque variable Kwj ,∀j ∈ {1, ..., N} suit une dis-
tribution multinomiale avec les paramètres ΦTC =
(k, p1, ..., pn), où pi est la probabilité associée à chaque
valeur m :

p(m1 = p1, ...,mn = pn) =
k!

m1!m2!...mn!
pm1
1 pm2

2 ...pmn
n

(2)



TABLE 1 – Détail des trois bases de données (Corel-5k, ESP-Game et IAPRTC-12)

Base nombre taille du taille taille mots par images par
d’images vocabulaire d’apprentissage de test image mot

Corel-5K 5 000 260 4 500 500 3.4 58.6
ESP-Game 20 770 268 18 689 2 081 4.7 362.7
IAPRTC-12 19 627 291 17 665 1 962 5.7 347.7

Soit I un ensemble de m images (im1, ..., imm) et g
groupes (G1, ..., Gg) dont chacun a une densité Gaus-
sienne avec une moyenne µl,∀l ∈ {1, ..., g} et une matrice
de covariance

∑
l.

Soit π1, ..., πg les proportions des différents groupes, on
note par θk = (µk,

∑
k) le paramètre de chaque Gaus-

sienne, et ΦLLC = (π1, ..., πg, θ1, ..., θg) le paramètre glo-
bal du mélange. Alors, la densité de probabilité de I condi-
tionnellement à la classe ci,∀i ∈ {1, ..., k} est définie par :

P (im,ΦLLC) =

g∑
l=1

πlp(im, θl) (3)

où p(im, θl) est la Gaussienne multivariée définie par le
paramètre θl.
On note par Φ le paramètre global de ce modèle :

Φ = (ΦLLC ,ΦTC) = (π1, ..., πg, θ1, ..., θg, k, p1, ..., pn)
(4)

L’équation (1) peut être réécrite :

P (C, TC,LLC) = P (C)f(π1, .., πg, θ1, .., θg, k, p1, .., pn)
(5)

Les paramètres du modèle peuvent être appris d’un en-
semble d’images d’apprentissage pour estimer la probabi-
lité jointe de chaque image et chaque classe. Nous devons
maximiser la log-vraisemblance LI de I :

LI = log(P (C, TC,LLC)

=
∑

logP (C) +
∑

logf(π1, ..., πg, θ1, ..., θg)

+
∑

logf(k, p1, ..., pn)

(6)

Étant donné que l’ensemble des images d’apprentissage est
incomplet, nous utilisons l’algorithme EM [35, 34]. Cet al-
gorithme est le plus utilisé dans le cas de données man-
quantes. Des a priori de Dirichlet ont été utilisés avec
les variables mots-clés du modèle. Pour une image par-
tiellement annotée, représentée par ses caractéristiques vi-
suelles LLC1, LLC2, ..., LLCM et ses mots-clés existants
Kw1,Kw2, ...,Kwn, nous pouvons utiliser l’algorithme
d’inférence [36] pour étendre l’annotation de cette image
avec d’autres mots-clés. Nous pouvons calculer la probabi-
lité a posteriori

P (Kwi|LLC1, ..., LLCM ,Kw1, ...,Kwn) ∀i ∈ {1, ..., N}
(7)

où N est la taille du vocabulaire utilisé. Le mot-clé ayant
la probabilité maximale sera retenu comme une nouvelle
annotation de l’image. Nous pouvons également calculer
la probabilité a posteriori

P (Ci|LLC1, ..., LLCM ,Kw1, ...,Kwn) (8)

dans le but d’identifier la classe de l’image. L’image re-
quête est affectée à la classe Ci maximisant cette probabi-
lité.

4 Expérimentation
Dans cette section, nous présentons d’abord les bases
d’images utilisées dans nos expériences et les différents
critères d’évaluation des performances. Ensuite, nous pré-
sentons les résultats expérimentaux obtenus avec notre mo-
dèle.

4.1 Bases de données et critères d’évaluation
Nous avons effectué nos expériences sur les trois bases
d’images les plus populaires en annotation d’images :
Corel-5K, ESP-Game et IAPRTC-12.

— Corel-5K : Cette base est la plus utilisée pour l’an-
notation et la recherche d’images. Elle est divisée
en 4500 images pour l’apprentissage et 500 images
pour les tests avec un vocabulaire de 260 mots-clés.
Les images sont regroupées en 50 catégories, cha-
cune d’elles contient 100 images. Chaque image est
annotée manuellement avec 1 à 5 mots-clés avec
une moyenne de 3.4 mots-clés par image.

— ESP-Game : Cette base est obtenue à partir d’un
jeu en ligne. Nous utilisons un sous-ensemble de
20770 images utilisées dans [20, 24, 26, 8]. Ce
sous-ensemble est divisé en 18689 images pour
l’apprentissage et 2081 images pour les tests avec
un vocabulaire de 268 mots-clés. Chaque image est
annotée avec une moyenne de 4.7 mots-clés par
image.

— IAPRTC-12 : Cette base est une collection d’en-
viron 20000 images naturelles. Elle est divisée en
17665 images pour l’apprentissage et 1962 images
pour les tests avec un vocabulaire de 291 mots-clés.
Chaque image est annotée avec une moyenne de 5.7
mots-clés par image.

Pour évaluer notre modèle d’annotation d’images, nous
utilisons les quatre mesures d’évaluation standards utili-
sées dans l’annotation d’images. Nous annotons automati-
quement par notre modèle chaque image dans la base de



sky, sun, clouds, tree sky, jet, plane bear, polar, snow, tundra

sky, sun, clouds, sky, jet, plane, bear, polar, snow,

tree, palm f-16, kit ice, slope

water, boats, bridge tree, horses, mare, foals sky, buildings, flag

water, boats, bridge, tree, horses, mare, sky, buildings, skyline,

arch, pyramid foals, field street, outside

flowers, house, garden plants mountain, sky, water, tree

flowers, house, garden, plants, leaf, stems, mountain, sky, clouds,

lawn, reptile interior, zebra tree, whales

FIGURE 2 – Exemples d’annotation d’images de la base Corel-5k

TABLE 2 – Performance de notre modèle par rapport aux autres modèles d’annotation de l’état de l’art sur trois ensembles de
données (Corel-5k, ESP-Game et IAPRTC-12)

Méthode Corel-5K ESP-Game IAPRTC-12

P R F1 N+ P R F1 N+ P R F1 N+

CRM [17] 16 19 17 107 – – – – – – – –

MBRM [16] 24 25 25 122 18 19 18 209 24 23 23 223

SML [11] 23 29 26 137 – – – – – – – –

JEC [25] 27 32 29 139 22 25 23 224 28 29 28 250

GS [10] 30 33 31 146 – – – – 32 29 30 252

RF [27] 29 40 34 157 41 26 32 235 44 31 36 253

TagProp [26] 33 42 37 160 39 27 32 239 46 35 40 266

GMM-Mult [7] 19 31 24 104 29 26 27 224 28 22 25 227

NMF-KNN [12] 38 56 45 150 33 26 29 238 – – – –

SVM-DMBRM [20] 36 48 41 197 55 25 34 259 56 29 38 283
SKL-CRM [21] 39 46 42 184 41 26 32 248 47 32 38 274

2PKNN [24] 44 46 45 191 53 27 36 252 54 37 44 278

Notre méthode 27 42 33 165 30 35 32 248 32 35 33 256



test par 5 mots-clés et nous calculons le rappel, la pré-
cision, F1 et N+. Supposons qu’une étiquette soit pré-
sente m1 fois dans les images de la vérité terrain, et ap-
paraisse dansm2 images lors des tests à partir desquelsm3

prédictions sont correctes. La précision (P ) est le rapport
entre les images correctement annotées par un mot-clé et
toutes les images annotées par ce mot-clé par le modèle :
P = m3/m2. Le rappel (R) est le rapport entre les images
correctement annotées par un mot-clé et toutes les images
annotées par ce mot-clé dans les images de vérité terrain :
R = m3/m1. N+ est le nombre de mots qui sont cor-
rectement affectés à au moins une image de test (nombre
de mots avec rappel strictement positif). La mesure F1 est
une moyenne harmonique entre le rappel et la précision :
F1 = 2(PR)/(P +R).

4.2 Caractéristiques visuelles
Nous avons utilisé des descripteurs globaux et locaux. Le
descripteur GIST a été proposé par Oliva et Torralba [30].
Il capture la forme globale d’une image en caractérisant
l’orientation des différents contours qui y apparaissent. La
méthode SIFT [31] permet de détecter et identifier des élé-
ments similaires entre des images (paysages, objets, per-
sonnes,..). Les descripteurs SIFT sont des informations nu-
mériques qui dérivent de l’analyse locale d’une image, et
qui caractérisent le contenu visuel de cette image indépen-
damment de l’échelle, de l’angle d’observation et de la lu-
minosité. Ils sont généralement calculés autour des points
d’intérêts. Le descripteur SURF [32] est inspiré du descrip-
teur SIFT, il est plus rapide et plus robuste pour différentes
transformations d’images. Il est basé sur la détermination
de l’angle de rotation de la zone d’analyse avec la construc-
tion d’un histogramme de gradients orientés. Le descrip-
teur de texture LBP [33] compare le niveau de luminance
d’un pixel avec les niveaux de ses voisins. Grâce à son pou-
voir discriminant et la simplicité de calcul, LBP est devenu
populaire dans diverses applications.

4.3 Résultats
La figure 2 illustre l’annotation de quelques images de la
base Corel-5k où les étiquettes de la vérité terrain sont don-
nées. Les mots-clés en gras ont été trouvés automatique-
ment par notre modèle d’annotation. Les mots-clés en gras
et soulignés ont été ajoutés automatiquement par notre ex-
tension d’annotation. Par exemple, la quatrième image est
annotée manuellement par trois mots-clés, deux nouveaux
mots-clés "arch" et "pyramid" ont été ajoutés automatique-
ment après l’extension automatique.
Les résultats de notre modèle par rapport à d’autres ap-
proches sur trois ensembles de données Corel-5k, ESP-
Game et IAPRTC-12 sont présentés dans le tableau 2. Dans
ce tableau, P représente la précision moyenne, R le rappel
moyen, F1 la moyenne harmonique entre le rappel et la
précision, et N+ le nombre de mots-clés qui ont été correc-
tement assignés aux images de test.
La méthode proposée fournit des résultats concurrentiels
pour les deux critères R et N+ comparés aux autres mé-

thodes. Cela signifie que notre approche ne pénalise pas les
étiquettes qui ne sont présentes que dans quelques images
d’apprentissage. Il fournit le meilleur rappel sur la base
ESP-Game.
Nous pouvons remarquer dans le tableau 2 que la méthode
[24] présente des meilleurs résultats que la nôtre sur les
trois bases. Cependant, cette méthode présente l’inconvé-
nient du grand temps d’annotation. En effet, chaque image
à annoter doit être comparée à toutes les images de la base.
Au contraire, pour notre méthode, l’apprentissage est effec-
tué une fois pour toutes et, pour annoter une image, nous
calculons seulement la probabilité présentée dans l’équa-
tion (7). En outre, comme toutes les méthodes basées sur
KNN, cette méthode souffre du problème du choix du
nombre de voisins et la distance à utiliser entre les carac-
téristiques visuelles. La méthode [20] présente des bons
résultats sur les trois bases. Cependant, cette méthode est
une combinaison d’un modèle discriminatif et d’un modèle
génératif. C’est un modèle de complexité élevée. De plus,
comme toutes les méthodes à base de SVM, cette méthode
est mal adaptée aux problèmes avec données manquantes
et est perturbée avec un grand nombre de classes.
Par rapport aux méthodes citées dans le tableau 2, notre
méthode présente l’avantage d’être utilisée pour les deux
tâches d’annotation et de classification des images. Notre
méthode peut être utilisée aussi pour l’extension d’anno-
tation en combinant des caractéristiques visuelles et tex-
tuelles. Par rapport au modèle GMM-mult [7], les résultats
montrent une amélioration significative pour tous les cri-
tères d’évaluation et pour les trois ensembles de données.
Cela signifie que l’addition des relations sémantiques entre
les mots-clés améliore les résultats de l’annotation.
Pour rendre les résultats plus stables, nous avons évalué
notre méthode en effectuant quatre validations croisées (ta-
bleau 3). Chaque proportion de l’échantillon d’apprentis-
sage est fixée à 80%, 70%, 60% et 50% de l’ensemble
de données. Les 20%, 30%, 40% et 50% restant respec-
tivement sont sélectionnés pour l’échantillon de test. Dans
chaque cas, les essais ont été répétés cinq fois. Le résul-
tat final est une moyenne de ces répétitions. Nous pouvons
remarquer dans le tableau 3 que les résultats restent accep-
tables si les échantillons d’apprentissage diminuent. Cela
montre que notre approche est efficace même en présence
de quelques échantillons d’apprentissage.
Pour améliorer la précision de la méthode proposée, nous
pouvons définir un seuil λ sur la probabilité d’un mot-clé.
Une image sera annotée par un mot-clé Kw seulement si :

P (KW |im1, im2, ..., imm,Kw1,Kw2, ...,Kwn) > λ
(9)

Le tableau 4 montre la précision de notre modèle avec dif-
férents seuils sur les trois ensembles de données. Nous no-
tons clairement que l’utilisation d’un seuil améliore consi-
dérablement la précision du modèle. L’utilisation du seuil
pénalise les annotations qui ont une probabilité inférieure à
λ. Par exemple, pour ESP-Game, un seuil de 0,1 supprime
en moyenne un mot-clé par image.



TABLE 3 – Performance de notre modèle avec des validations croisées sur trois ensembles de données (Corel-5k, ESP-Game
et IAPRTC-12)

Test Apprentissage Corel-5K ESP-Game IAPRTC-12

(%) (%) P R F1 N+ P R F1 N+ P R F1 N+

20 80 22 39 28 175 29 35 32 257 29 32 30 269

30 70 21 37 27 185 28 34 31 263 28 31 29 278

40 60 19 35 25 187 27 33 30 261 27 31 29 281

50 50 19 34 24 194 26 33 29 264 25 30 27 283

TABLE 4 – Précision de l’annotation avec différents seuils sur trois ensembles de données (Corel-5k, ESP-Game et IAPRTC-
12)

Base Corel-5K ESP-Game IAPRTC-12

Seuil (λ) 0.1 0.2 0.3 0.1 0.2 0.3 0.1 0.2 0.3

Précision 37 37 37 38 41 50 36 40 44

Mots-clés par image 3.43 3.28 3.0 4.07 3.67 3.21 4.43 3.87 2.75

5 Conclusion et perspectives
Nous avons proposé un modèle graphique probabiliste
pour l’extension d’annotation des images. Ce modèle est
un mélange de distributions multinomiales et de mélange
de Gaussiennes où nous avons combiné des caractéris-
tiques visuelles et textuelles. Les résultats expérimentaux
sur Corel-5k, ESP-Game et IAPRTC-12 ont démontré
que la considération des relations sémantiques entre les
mots-clés améliore significativement les performances
d’annotation. Nos futurs travaux seront consacrés à utiliser
les hiérarchies sémantiques pour enrichir l’annotation des
images.
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