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Résumé

Cet article présente un nouvel algorithme de recherche in-
teractive d'objets dans les images basé sur le principe du
boosting. De récents travaux ont proposé des algorithmes

de boosting "en ligne" dans lesquels des ensembles de clas-

sifieurs faibles sont itérativement construit a partir des

données. Dédiées au suivi d'objets dans les vidéos, ces mé-
thodes ne s’appliquent pas efficacement au contexte de la

recherche interactive. Nous proposons ici de sélectionner
les classifieurs faibles itérativement a partir des images a
notées par I'utilisateur dans un processus de recherche in-
teractive. Le choix des images a annoter intervient a deux
niveaux. Tout d’abord il est utilisé comme stratégie de sé-
lection active afin d’optimiser le classifieur (fort) coutan

Il participe aussi a I'élaboration des classifieurs faiblés

considérer dans le processus de boosting. Des expériences e e X
>, senter a l'aide de primitives visuelles (couleurs, texdure

ont été menées pour comparer cette nouvelle approche
une méthode de référence basée sur des SVMs.

Mots Clef

Indexation, Bases d'images, Boosting, Recherche interac-

tive, Apprentissage actif

Abstract

This paper presents a new algorithm based on boosting for
interactive object retrieval in images. Recent works pro-
pose "online" boosting algorithms where weak classifier
sets are iteratively trained from data. These algorithnes ar
proposed for visual tracking in videos, and are not well
adapted to interactive retrieval. We propose in this paper
to iteratively build weak classifiers from images labelled
as positive by the user during a retrieval session. A no-
vel active learning strategy for the selection of images for
user annotation is also proposed. This strategy is used to
enhance the strong classifier, but also to build new weak
classifiers. Experiments have been carried out on a gene-
ralist database in order to compare the proposed method
to a SVM based reference method.
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Indexation, Images Databases, Boosting, Interactiveeretr
val, Active learning,

1 Introduction

Face a 'augmentation toujours croissante des documents
multimédia, il est de plus en plus nécessaire de faire appel
a des outils informatisés pour rechercher des informations
L'un des principaux enjeux de la recherche d’information
est de faire le lien entre le contenu sémantique recherché
par I'utilisateur et les données numériques.

Dans le cadre de cet article on s’intéresse plus particulie-
rement a la détection d’objet dans des images par une ap-
proche supervisée. On a d’'une part un utilisateur qui sou-
haite créer un détecteur d’une classe d’'objet sémantique et
d’'autre part des données numériques que I'on peut repré-

o)

La construction d’'un ensemble d’apprentissage par un ex-
pert est une tache difficile et colteuse. De plus les exemples
choisis ne sont pas nécessairement les images les mieux
adaptées aux systemes de recherche.

C’est pourquoi il est intéressant de limiter la collecte des
exemples d’apprentissage et d’aider I'utilisateur dams so
travail. Différent travaux ont abordés les problématiques
liée a un nombre d’exemple d’apprentissage limité, on peut
citer par exemples [5] et [20].

La recherche interactive permet d’exprimer et d’affiner
la requéte de I'utilisateur. Elle instaure un dialogue entr
I'utilisateur et le systéme en vu de construire un ensemble
d’apprentissage avec un nombre limité d’exemple, en fonc-
tion des besoins du systeme.

L'une des principales approches pour la recherche in-
teractive est le bouclage de pertinence (relevance feed-
back). L'utilisateur fournit, & un systéme de recherchs, de
exemples gu'il considére appartenir a la classe recherchée
ainsi que des contre-exemples. A partir de ces données, le
systéme est mis a jour pour converger vers la “pensée” de
I'utilisateur.

Une "stratégie active" permet de sélectionner les données a
présenter a I'utilisateur pour étre annoter dans le buttd’op



miser le classifieur final. L'utilisation de méthodes addive  reposant sur la capacité du nouveau classifieur faible a clas
pour un apprentissage actif a fait 'objet de plusieurs tra- ser correctement les images qui ont été mal classées par les
vaux dont [18] pour les SVM. Des méthodes ultérieures classifieurs faibles précédemment choisis. Le choix de ces
ont étendu les travaux précédemment cité, aux algorithmes classifieurs se fait itérativement en utilisant I'ensendse

de boosting ([3],[13],[21]). la base.

Contrairement aux approches par SVM nécessitant des ré- Le classifieur fort finalH effectue la somme des résultats
glages mathématiques afin de pouvoir combiner tous types de chacun des classifieurs faibles sélectionnés en les pon-
d’attribut, nous étudions ici un algorithme reposant sur le dérant en fonction de la qualité de leur classem&nest
boosting qui est ainsi adapté a n’'importe quel type d’attri- alors meilleur que chacun dés pris séparément.

but. Ce processus d’apprentissage peut étre formalisé par la
Nous commencons cet article en présentant le principe gé- production d'un classifieur folf connaissant un ensemble
néral du boosting et certaines méthodes récentes qui en d’exemplesX et un ensemble de classifieurs faibl€s
découlent. Nous proposons par la suite, un nouvel algo-

rithme de boosting appliqué au contexte de la recherche App: (X,W) — H 1)
interactive. Nous y abordons notamment une gestion évo-

lutive de 'ensemble des classifieurs faibles, ainsi qu’'une Les classifieurs faibles utilisés peuvent étre de naturk que
méthode active de sélection d'image a annoter. Nous pré- conque, il faut juste qu'ils soient légerement meilleurs qu
sentons également les classifieurs utilisés. Nous déarivon € hasard, c’'est a dire que leur probabilité de bonne réponse
ensuite le protocole expérimental utilisé et nous compsron  SOit supérieure a 0,5.

notre méthode a une approche similaire utilisant des SVM. Le boosting permet ainsi d'utiliser des classifieurs de
"moindre qualité" mais qui peuvent avoir de bonnes pro-

2 Boosting priétés notamment en termes de vitesse de calcul.
o o Cependant, le boosting ne permet pas intrinséquement de
2.1 Principe genéral trier 'ensemble des images de la base par leur pertinence

Le boosting est une classe de méthodes d’apprentissagea la cate_gorle re_cherchee. Or, dans le E:o_ntexte d? la re-
basée sur la sélection de classifieurs. Ce sont des tech-Cherche interactive, la plupart des stratégies de séfectio

niques utilisées dans de nombreuses activités d'apprentis des 'mages a annot.er sont b:’:\sees Sl,” le tri des d_onnees par
sage, aussi bien pour de la catégorisation [16] et le filtrage rapp.ort a Cett? pertinence. IIadaptat_lon du boosting au ‘tr||
de texte [17], que pour des problémes linguistiques [1], des images d’une base par leur pertinence par rapport a la

de bioinformatique [4] ou de détection [12] et classement recherche eﬁectuge,_a ete proposee par I’aIg_orlthme Rank-
d’objet dans des images. Boost que nous détaillons dans la section suivante.

Le boosting repose sur I'observation suivante : 2.2 RankBoost
— il est facile de trouver des régles simples, généralement
justes
— il est trés difficile de trouver une régle "fortes" qui est
vérifiée dans tous les cas.
Comment combiner alors ces regles simples ayant des ré-
sultats Iégerement meilleurs qu’un tirage aléatoire, d&ans
but de construire une régle "forte" qui donne des résultats
optimaux ?
L'idée de construire un classifieur fort a partir de classi-
fieurs faibles fut introduit par Schapire en 1990 [15]. L'une
des premieres méthodes mettant en place cette idée est I'al-
gorithme AdaBoost [9]. Il fut adapté a la détection d’objet
dans des images par [19]. -
Dans le contexte de la détection d’objet, le boosting est uti  qu’une autre f (z1) > H(z2)). Ce qui revient a transfor-
lisé pour sélectionner des classifieurs faibles d’objesdan mer la fonction de décision par une fonction de rang :
des images. En effet, le résultat de la recherche d’une ca-

Le RankBoost est une méthode de Boosting introduite par
Freund et Schapire [8]. Contrairement aux approches clas-
siques qui, appliqgués a I'image, permettent la détection
d’'objet, cette méthode offre la possibilité de classer des
images les unes par rapport aux autres.

Le probléme de classement s’inscrit dans un contexte diffé-
rent de la détection d’objet. L'objectif n’est plus d’altwier

une classe a une zone mais de classer les zones étudiées les
unes par rapport aux autres, sans se soucier de la frontiere
entre objet et non-objet. On ne cherche donc pas a répondre
a la question : ceci est-il I'objet{ (x) L 1) ?, on cherche

a savoir si cette zone ressemble plus a la classe recherchée

tégorie d’'objets correspond a la classification de la base h: I —[0,1]

en deux ensembles d’images : positif, (les images qui zone X +— score de la zone x
contiennent les objets) et négafif, (celles qui ne les

contiennent pas). Les classifieurs faibles renvoient un score de classificatio

Les images d’apprentissage pré-annotées (positiviensento pour chacune des images. On sélectionne les classifieurs
négativement) permettent de sélectionner des classifieurs qui attribuent un meilleur score aux exemples positifs.
faibles h, dans un ensembl&/. A chaque itératiort de Pour cela, on s'interesse a des couples
sélection, un classifieur est choisi en fonction d’'un ceiter  d’exemples y, un positif contre un négatify( =



(xp,zn) avecz, € Xpetz, € X,). On consi-
dére que le classifieur classe correctement le couplie
l'image positive a un score plus fort que I'image négative,
soit : h(zp) > h(zy).

Le critere de sélection des classifieurs faibles prend en
compte la qualité du classement des couples attribuant
plus d'importance aux exemples mal classés par les classi-
fieurs déja sélectionnés.

Cette approche est utilisée dans le domaine du suivi d'ob-

jet car elle permet non seulement de prendre en compte des

changements et des mises a jour des objets, mais aussi et
surtout d’obtenir un nombre important d’exemples d’'ap-
prentissage successifs, des objets a détecter, de par la re-
dondance intrinseque de l'information dans le contexte de
suivi en vidéo.

Cet usage est différent de I'approche étudiée dans notre

Le RankBoost classique est un processus d'apprentissagecontexte. En effet, les résultats avec peu d'images dé-

produisant un classifieur fort a partir de classifieurs &sbl

et d'images annotées. Il ne prévoit pas directement I'évo-
lution de 'ensemble des images d’apprentissage et la mise
a jour du classifieur produit.

2.3 Boosting en ligne

Le contexte de recherche interactive differe du batch lear-
ning, composé d'une premiére phase d’optimisation du

classifieur sur une base d’apprentissage et d’'une seconde
phase de classification des données (hors données d’ap-

prentissage).

Dans le cadre du boosting, on cherche a faire évoluer un
classifieur fortt; en ajoutant successivement les exemples
d’apprentissages;. Cette problématique peut étre expri-
mée a l'aide d'un fonction d’apprentissage de la forme :

Appontine : ((xi,y:), X, W, Hj) — (X1, Hj11) (2)

A l'itération j + 1, la fonction d’apprentissage prend en ar-
gument une image; et son annotatiop;, 'ensemble des
exemplesX; d'apprentissage établis aux itérations précé-
dantes, ainsi quél’ 'ensemble des classifieurs faibles et
H; la sélection de classifieurs faibles réalisée a I'étape

Le OnlineBoost est une méthode de boosting introduite
par Oza [14] puis reprise par Grabner [11]. Contrairement
aux approches traditionnelles qui nécessitent de parcouri
tous les exemples d’apprentissage avant de pouvoir défi-
nir le classifieur fort, I'approche “online” cherche a opti-
miser un classifieur fort par des mises a jour successives.
Cette méthode cherche a éviter de relancer tout le proces-
sus d’apprentissage a chaque ajout d’'un nouvel exemple.
Elle consiste & mettre a jour les classifieurs et leurs sélec-
tions.

Grabner [11] optimise le processus de mise a jour en intro-
duisant un concept d’ensemble de classifieurs faibles. On

pendent de la difficulté de la classe recherchée et il est
souvent préférable d’effectuer un pré-apprentissage [14]
Cela est d{, entre autres, a la difficulté d’établir une fron-
tiére de décision des classifieurs faibles avec un nombre
d’exemples restreint.

Nous proposons, dans cette article, une méthode innovante
permettant de tirer partie de ces approches pour définir un
algorithme de recherche interactive par boosting.

3 Algorithme proposé
3.1 Apprentissage

Nous proposons un nouvel algorithme capable de gérer les
contraintes de la recherche interactive, notamment les im-
pératifs de rapidité d’exécution et la capacité a travaille
sur un ensemble d’apprentissage réduit et évolutif.

L'idée introduite par notre méthode est de construire ité-
rativement I'ensemble des classifieurs faibles a partir des
exemples positifs de I'utilisateur (cf Fig. 1).

L'algorithme débute avec un ensemble vidg de classi-
fieurs et a chaque ajout d’exemple positif, nous construi-
sons de nouveaux classifieurs faibles produit a partir des
caractéristiques visuelles de I'image annotée positiveime
par l'utilisateur.

On fait ainsi évoluer 'ensemblé’; des classifieurs faibles

a chaque ajout d’exemple positif selon la formule :

{

Avec H,, 'ensemble des classifieurs faibles générés par
limage x;.

Wo
Wit

=g

4
W un, @

Hzi = {hk,wi}k (5)

cherche, dans cette méthode, & optimiser N ensembles deOn lance ensuite un RankBoost classique sur I'ensemble

classifieurs faibles dans lesquels on va effectuer la sélec-
tion de chague nouveau classifieur. On peut résumer I'al-
gorithme comme suit : a chaque exemple on sélectionne un
classifieur faible dans chacun des N ensembles de classi-
fieurs faibles. Le critére de choix est une approximation de
celui utilisé dans Adaboost. L'idée est de s’en rapprocher
de plus en plus a chaque ajout d’'un nouvel exemple. On
utilise pour cela des variabl€S,,rect, Awrong POUr €Sti-

mer l'erreur du classifieurs faible étudié et une variable
pour prendre en compte la difficulté de I'exemple en cours
d’analyse.

d'apprentissage formé par les annotations successiyes

de l'utilisateur et 'ensemble évolutifi’; de classifieurs
faibles.

L'algorithme que nous proposons est présenté plus en dé-
tail dansAlgorithme 1.

L'usage de classifieurs faibles directement liés aux dosinée
permet de restreindre I'ensemble des classifieurs et d'igno
rer tout ceux n'ayant pas de liens directs avec les images
apprises. Cela permet de réduire le nombre de classifieurs
a étudier et contribue a diminuer le temps dédié a I'appren-
tissage.



Algorithm 1 apreés j itération
Require: un exemple d’apprentissage € X, U X,
Require: un ensemble de classifieurs faiblé5_, intia-
lisé a@
1: Initialisation de la distribution des exemples

si z; est un exemple positfr; € X,)

R
vo(xs) =
X0 si z; est un exemple négatif; € X,,)
n
2. if x; € X, then
3 Wj = Wj_l @] 7’[35Z
4: else
5 Wj = Wj_l
6: end if
7. fort =0toTdo
8. Trouver le classifieuh,; € W; maximisant le score

des classifieurs faibles :

re(h) = Y wlap)h(ep) = Y wmilen)hlzn)

Tp€Xp TR €Xnp
3)
9:  Calculer le poids du classifieur sélectionné :
ap = lln L+m
2 1-— T¢
10:  Mettre & jour la distribution des exemples :
vi(zy)e il (@) :
() —y St € X,
Zzpex,, Vt(zp)e eheTe
Vt+1(1'i) =
v (x;)ethe (@) ;
(1) - siz; € X,
ZmneXn vi(wn)e +(zn)
11: end for
12: return la somme pondérée des classifieurs sélection-
nés:

T-1
H(z) = Z ah(z)
t=0

Ensemble de classifieur faibles

Base multimédia non annotée

Classifieur fort

Bouclage de pertinence

FIG. 1 — Principe de I'algorithme

Les choix des exemples d’apprentissage influe donc direc-
tement sur I'évolution du classifieur fort, puisqu’il condi
tionne la présence des classifieurs faibles dans I'ensemble
des classifieurs sélectionnables. On cherche donc a anno-
ter les exemples les plus pertinents afin de faire évoluer le
systéme le plus rapidement possible.

3.2 Apprentissage actif

L'idée de notre stratégie active est de prendre les exemples
d’apprentissage non annotés et de suggérer a I'utilisateur
les exemples qui, s'ils étaient annotés positivement, appo
teraient les classifieurs faibles qui classeraient au masix
exemples connus du systéme.

Nous proposons de choisir les images qui produisent les
classifieurs faibles maximisant le critére de sélectiode
I'algorithme (cf. Eq. 3) dans le cas ou les exemples ont la
méme importance (= 0).

On cherche ainsi les images ¢ X, U X,, correspondant

a:

max ro(h)) (6)

i* = argmax
i \heH,,

La sélection des classifieurs faibles, qui formeront le-clas
sifieur fort final, dépend entierement du critere En
cherchant les images contenant des classifieurs maximi-
sant ce critére, on cherche & introduire les classifieurs au
plus grand potentiel dans notre ensemble de classifieurs sé-
lectionables. Ce critére permet également de trouver des
images négatives ayant des caractéristiques treés proshe de
images positives. On peut donc s’attendre & améliorer a
la fois notre ensemble de classifieurs faibles et notre en-
semble d’exemples avec des images négatives difficiles a
classer.

4 Les classifieurs faibles proposés

On a introduit précédemment un ensemble de classifieurs
faiblesH,, pour chaque image. Nous proposons dans cette
partie deux types de classifieurs faibles possibles. L'en-



FiG. 2 — Exemples de régions pour un classifieur faible

sembleH,,, peut étre découpé selon ces deux types de clas-
sifieurs.
Ha, = Hy, UH:, ()

Les classifieurs utilisés dans notre contexte, doivent ré-
pondre & certaines conditions de vitesse et de qualité.

L'ensemble du processus d’apprentissage s’appuie sur une

comparaison d’'un grand nombre de classifieurs faibles.

Méme si le nombre est plus réduit par notre processus itéra-

tif, il reste suffisamment important pour ne pas négliger le
temps d’évaluation de chaque classifieur faible. La raidit
de ces derniers conditionne l'usage interactif.

Lors d'un apprentissage interactif, I'utilisateur s'aitiegé-

Chaque classifieur de type 1 est composé d’une régjon
et d’'une image génératricg.
Le classifieur correspond a la fonction de classement :

1

P o, 2 5 = 1 —d(histop, (x:), histo,, (z;))

(9)

Il effectue la comparaison entre I'histogramme de la région
pr dans I'image de référenag et dans I'image a tester;.
On utilise pour cela une distance gt définit par :

d(g,x):%z

|9p - z;n|

PR (10)

M est la taille des histogrammeset x. g, et x, corres-
pondent quant a eux, a chaque composante de ces histo-
grammes.

On peut remarquer que I'image de référence a un score
maximal pour tous les classifieurs qu’elle génére.

4.3 Les classifieurs de type 2
Hﬁi est I'ensemble de tous les classifieurs de type 2 que
I'on peut générer avec I'image,.

Un classifieur de type 2 est composé uniquement des don-
nées d’'une zone d'une image de référence. Il correspond a

néralement a trouver en téte de classement les images qu'il la fonction de classement :

a annotés positivement. Les classifieurs doivent donc étre
suffisamment discriminant pour retrouver ces images.

On introduit donc par la suite deux types de classifieurs
faibles, répondant a ces conditions. lls utilisent un méca-
nisme simple permettant de garantir un temps d’exécution
restreint et classent de fagon optimale les images dont ils
sont issus.

4.1 Extraction de caractéristique de I'image
Chaque image est découpée en 9 zanewlon une grille

3x3. Dans chacune de ces zones, on calcule un histo-

gramme d’une caractéristique (ex : un histogramme de cou-
leur).

Nous considérons aussi les régigns= |, z; correspon-
dant & des combinaisons de zone

Le calcul de I'histogramme de la région correspond alors a

hi . (zj)=1— minZ d(histo., (x;), histo.,, (z;)) (12)
i 2 €
Ces classifieurs comparent chaque zone de I'image de test
x; a une zone donnég de I'image de référence;.
La distanced utilisée est la méme que précédemment
(Eq. 10).

5 Expérimentations et résultats

5.1 Protocole expérimental

Nous avons utilisé pour nos tests les images de la base
Voc2006 [6]. Cette base est constituée de 5304 images pro-
venant principalement des sites Microsoft Research Cam-
bridge et Flickr. Elle contient 9507 annotations décom-

la combinaison des histogrammes de chacune des zones laposées en 10 classes d’'objets, certaines images pouvant

composant.

On définit égalemenf, I'ensemble des zones &t I'en-
semble des régions possibles.

La figure (Fig. 2) illustre ces notions. Chaque case numéro-

contenir plusieurs objets éventuellement de classes- diffé
rentes. Les images sont réparties en deux ensembles dis-

joints, les images d’apprentissage et les images de test.

Le protocole mis en place, pour cette article, donne une

tée correspond a une zone. Tandis que la combinaison desestimation des performances auxquelles un utilisateur peu

zones 2,5,7 forme une régiopxby = 22 U 25 U 27).

4.2 Les classifieurs de type 1

H.. est 'ensemble de tous les classifieurs de type 1 que
I'on peut générer avec I'image.

s’attendre en démarrant une recherche a partir d’'une image
guelconque de la catégorie qu'il recherche. Il ne s'inscrit
pas dans le méme contexte que les algorithmes habituelle-
ment ([7]) utilisé avec cette base.

Cette estimation est calculée en simulant un grand nombre
de sessions de recherche, chacune étant démarrée & l'aide
d’'une image pris au hasard dans la catégorie. A chaque



| | Vélo | Bus | Voiture | Chat| Vache| Chien| Cheval| Moto | Personng Mouton | Tous |

Boost Lab 296|374 554 | 255| 36,5 | 21,0 14,0 | 31,2 36,4 44,1 | 33,1
Boost Qw 376|381 685 | 27,1| 241 | 21,2 18,8 | 40,6 36,9 23,9 | 33,7
Boost Lab|Qw| 44,3 | 449| 67,9 | 30,0| 39,5 | 24,7 19,0 | 421 38,3 52,8 | 40,3
SVM Lab 19 | 22,1 394 | 226| 29,2 | 171 12,4 | 19,6 32,2 44,8 | 25,8
SVM Qw 20,7 24,3 50,7 | 195| 124 | 17,6 13,1 | 25,6 29,8 246 | 23,8
SVM Lab|Qw || 34,1 | 40 57 257| 31,8 | 204 15,7 | 34,6 34,5 46,4 34

TAB. 1 — Précision moyenne sur la base VOC2006 en %

bouclage de pertinence, le systéme annote les images danscilement cernables avec peu d’exemples.
la base d’entrainement qui ont été sélectionnées par la mé- )
thode active, lance la mise a jour de la classification de la 6 Conclusion

base de test, et enfin mesure la qualité du résultat sur cette Ngus avons présenté dans cette article, un nouvel algo-
derniere. Pour chaque session simulée, 5 images ont été an-jthme de boosting appliqué au contexte de la recherche
notés par bouclage de pertinence, et 10 bouclages ont t€jnteractive. Cette méthode permet de traiter les probléemes
effectués. A I’|ssue_ de chacune des_ sessions simulées, unjas 3 ce contexte d’apprentissage, dont le faible nombre
total de 51 annotations ont €té fournies au systeme. d’exemples. De plus, elle assure une mise & jour trés rapide
Le critere de comparaison utilisé est la précision moyenne (e |5 classification, quasi imperceptible pour l'utilisate

de TrecVid (AP).Elle correspond & l'aire sous la courbe gy une base de 10 000 images.

précision/rappel et donne un apercu de la qualité des pre- poyr ce faire, nous proposons de construire 'ensemble des
miers résultats. classifieurs faibles de maniére itérative et d'appliquer un
La précision mesure le nombre d'images pertinentes re- méthode active pour sélectionner les exemples a annoter.
tournées par le systeme de recherche par rapportau nombrecette approche s’appuie sur une représentation de chaque
d'images de la base €tudiée. Tandis que le rappel mesurejmage d'apprentissage par un ensemble de classifieurs
le nombre d'images pertinentes retournées par rapport au fajples. Les types de classifieurs faibles proposés posséde
nombre d'images pertinentes de la base. une bonne capacité discrimante, ce qui contribu & produire
L'algorithme présente est comparé a une méthode a base dede hons résultats méme avec trés peu d’exemples.

SVM [10]. Dans le but d’avoir des résultats comparables, yn algorithme de boosting sélectionne et pondére les clas-
les classifieurs faibles et les noyaux des SVM utilisent les  sifieurs faibles les plus intéressants parmis ceux exttagts
méme histogrammes : couleurs CIE L*a*b* et ondelettes images annotées positivement.

quaternioniques [2] (Qw), ainsi que la méme distance de Enfin, une méthode active innovante est proposée pour sé-
comparaison (Eg. 10). lectionner les images qui, une fois annotées, contriburont
Les histogrammes utilisés pour les deux méthodes sontréa- 3 |a fois & enrichir I'ensemble des classifieurs faible et &
lisés avec des dictionnaires de 32 mots visuels. améliorer la qualité de la classification.

Nous avons comparé cette approche a une autre méthode
de recherche interactive utilisant des SVM. Nous pouvons

Les expériences réalisees (Tab. 1) attribuent de meilleurs en déduire un net avantage en faveur de cette nouvelle ap-
résultats a I'algorithme introduit dans cet article. Les ré  proche.

sultats sont meilleurs lorsque I'on combine les différents
types d’attributs aussi bien en SVM que pour l'algorithme  Références
proposeé.

On peut également constater que les résultats varient en
fonction de la nature de la classe recherchée. Les voitures
et les moutons ont de bien meilleures performances de clas-
sification que les chevaux ou les chiens.

Ceci peut s’expliquer par la nature des images de la base.
La classe mouton contient principalement des images ayant
une grande quantité de vert et de blanc, les voitures quant a
elles sont essentiellement composées d'images a fort gra-
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