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Résumé: Dans cet article, nous allons accélérer I'algorithmed’indexation et de recherche d'images par le
contenu basée sur la décomposition d'image en ses IMFs (fonctions modales intrinseques) en utilisant les
fonctions radiales de base a support compact (CSRBF) comme fonctions d’interpolation a la place des fonctions
radiales de base globales.En général I'extraction de vecteur descripteurbasée sur la décomposition d'image en
ses IMFss appuie sur une corrélation spatiale des extrema de chaque IMF. L'efficacité de la méthode proposée
est testée sur la base Columbia qui contient 1440 images décrivant 20 objets différents,constitués par des
images avec différentes orientations et transformations d’échelle.
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I Introduction

La recherche d'images par le contenu est un domaine de recherche actif et progresse rapidement. Une
facon plus efficace et intuitive de représenter l'information visuelle serait basée sur les propriétés qui sont
inhérentes dans les images elles-mémes. Le probleme fondamental de I'indexation des images est de choisir une
bonne représentation del'image, qui doit vérifier certaines propriétés comme l'invariance par certaine classe de
transformations géométriques (translation, rotation)[2].Dans ce cadre, nous visons a accélérer le temps de
l'indexation et de la recherche d’images par le contenu basé sur la décomposition BEMD (Bidimensional
empirique mode de décomposition) [1]. La BEMD extrait la fonction modale intrinseque (IMF), directement a
partir de I'image par le processus de tamisage. L’extraction de vecteur descripteur s’appuie sur la corrélation
spatiale des extrema de chaque IMF. La méthodeproposée a été bien testée en utilisant la base de données de
I'Université de Columbia [7].

Cet article est divisé en trois parties. La premiére est une présentation de la décomposition BEMD et
Corrélation spatiale des extrema des IMFs. Puis, nous présentons notre méthode proposée de BEMD avec les
fonctions radiales de base a support compact pour extraire les vecteurs descripteurs. Les résultats de deux
méthodes seront présentés dans la troisieme partie.

Il.  Decomposition Modale Empirique Bidimensionelle Etcorrelation Spatiale Des Extrema De
L’imf

2.1 Décomposition modale empirique bidimensionnelle

La Décomposition Modale Empirique Bidimensionnelle (BEMD, Bidimensional Empirical Mode
Decomposition)décompose les composantes de fréquence spatiale en un ensemble des IMFs ou le composant le
plus élevé de fréquence spatiale de chaque position dans l'espace est dans la premiére IMF et le second
composant le plus élevé de fréquence spatiale de chaque position dans I'espace est dans la seconde IMF etc.
Nous allons présenter 1’algorithme correspondant a la BEMD pour une image I(m, n) [1].
1. Initialisation : on pose ro(m,n) = I(m,n) k=1
2. Extraction de la KémeIMF, notée d,(m,n) (Début de processus de tamisage).
a) Initialisation : ho(m,n) = r,_;(mn) j=1
b) Extraire les minima et les maxima locaux de h;_; (m,n)
¢) Interpoler les minima locaux et les maxima locaux pour construire les enveloppes EnvMin;_; (m, n) et
EnvMax;_; (m, n).
d) Calculer la moyenne des deux enveloppes :

m;_; (m,n) = (EnvMin;_; (m, n)+EnvMax;_; (m, n))/2

e) Mettre ajour h;(m,n) = h;_;(m,n) — m;_, (m, n)avec j=j+1
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f) Calculer le critére d’arrét:

h%_;(m,n) +¢
Ou ¢ est un terme (faible) destiné a éliminer d’éventuelles divisions par zéro.
g) Décision pour le processus de tamisage:
- Si le critére d'arrét est satisfait: SD(j) < SDpax
Alors dy (m,n) = h;(m,n)
- Sinon, retourner en (b) avec j=j+ 1
3. Mettre a jour le résidu r,(m,n) = ry_;(m,n) — di, (m,n)
4. Décision pour le processus de décomposition :
- Si ry(m, n) a encore au moins quatre extrema, retourner en (2) avec k = k + 1
- Sinon, la décomposition est terminée 1, (m, n) est le résidu r(m, n)de cette décomposition.
Ainsi, on obtient une décomposition de 1’image sous la forme :

t=0

P
I(m,n) = Z dy (m,n) + r(m,n) P e IN"
k=1

La netteté des images exige une technique performante pour I’extraction des extrema, 1’élaboration des
méthodes d’interpolation a base d’autres fonctions d’interpolation et un critéred’arrét adéquat et adaptatif a la
nature de I’image permettant 1’extraction detoute 1’information utile et ainsi la réduction du temps de calcul.

Dans le processus de la décomposition, I’interpolation constitue une problématique pour 1’estimation
des surfaces formées par les extrema afin d’extraire les différentes IMF’s. En effet, la construction des deux
enveloppes inferieur et supérieur est faite par interpolation respectivement des maxima et minima. La dispersion
de ces extrema entraine un probléme du choix de la fonction d’interpolation[2].

2.2 Fonctions d’interpolation radiales de base globales
Une maniére simple d'approcher une fonction f connue en N points distincts X = {xy, .....,xy} est de

choisir une fonction ¢ (x): R¢ x R¢ — R et de formuler I'interpolant sous la forme :
N

SHOEDNTICED
j=1
tel que
Sex(%) = f(x;) vj=1,,N
Autrement, on doit chercher le vecteur @ = (a;);—1_y Solution du systéme:

a f(x1)
Py, x1) - dleg,xy) !
: : = (1)
Xy, X Xy, X
()b( N 1) ¢( N N) aN f(xN)
Le systeme (1) peut s'écrire sous la forme matricielle suivante
Ad)»X a = F
Avec Ay x = (P(x;,%;))ije vy Une matrice de dimension N x N et F = (f;);—; _yest le second membre
déterminé a partir de la fonction f et de I'ensemble des points distincts {xy, ... ... , Xy} données, Pour un choix

donné de ¢, on peut déterminer le vecteur a dans le cas ou la matrice est inversible [6].
Mais le probléme qui se pose est le choix de la fonction ¢ pour que la matrice
Apx = (¢(x1:x1))i,je[1,1v]2
soit inversible pour cet échantillon de points distincts?
Pour le systéme (1) admette une solution, on doit choisir la fonction ¢ définit positive ou complétement
monotone, Il existe plusieurs fonctions qui peuvent étre utilisées comme fonction de base pour les fonctions
radiales de base [6]. On va présenter sous-dessous quelques fonctions radiales de base:
Exemples 1

ox) =e7* Gaussienne (GA)
d(x) = xlog(x) Logarithme
dx) =x Linéaire

dx) =vx2+1 Multi-Quadratique (MQ)
0(x) = x%ogik) Thin-Plate-Spline (TPS)

Les fonctions radiales de base GA et MQ sont des fonctions définies positives. Donc la matrice du
systeme (1) engendrée par ces fonctions est inversible et la solution est unique pour ce cas. Mais certaines
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fonctions radiales de base telles que les fonctions TPS ne sont pas définies positives ni complétement monotone.
Pour remédier a ce probléme, il faut ajouter des restrictions a la matrice d'interpolation du systeme [6]. Il faut
introduire d'autres conditions pour que la matrice soit inversible afin que le systeme admette une solution
unique.

2.3Corrélation spatiale des extrema desIMFs

La déterminationdu descripteur d'une image est une étape trés importante, il indique I'aspect général de
description de I'image. Dans le domaine de recherche d’imagespar le contenudifférents types de descripteurs
images ont été introduits [8] [9]. Les descripteurs de forme peuvent étre calculées a partir des moments
complexes et géométriques [8], ou a partir de la transformée de Mellin Fourier [9].Généralement, un descripteur
d'image doit contenir toutes les informations contenues de I'image.

Soitl(x,y) un IMF que nous considérons comme une image en niveaux de gris, etly (x,y), I, (xy)
respectivement lI'image de maxima binaire et I'image de minima binaire, et pour chaque matrice on construit
respectivement un vecteur ligne et un vecteur colonne par sommation des lignes et des colonnes aprés la
binarisation, en général pour les deux matrices on aura quatre vecteurs notés : VS, ,Vk,., V¢ et Vi
Soit une IMF de taille (m,n) :

Vr%ax (]) - Z:il IM (i,j) Vr%lax (]) - Z?:l IM (]: i)
mln (]) Zfil Im (i' ]) mm (]) - Zin=1 Im (]' 1)

On construit pour chaque IMF quatre matrices de corrélation par combinaison entre les quatre

vecteurs obtenus par 1’équation suivant :

conv( Vi, Vitax conv( VS VL

Corr( VI\(/:Iax:VI\[;[ax) = C( - MaL) Corr(V, mm' r[ﬁin) = C( > m"L)
std( Viax ). std( VMax) std( Viin )-std( Vmin)

conv( Vi, VL, conv(VE. Vi

COI'F( Vl\(/:[ax,vxhin) = C( Ma mmL) Corr( mln'VBL/iaX) = ( min MaL)
std( VG,,).std( VL, ) std(VE,,). std( Vi)

Toutes les matrices de corrélations obtenues sont symétriques et la diagonale est égale a 1[3].

Enfin, on construit le vecteur descripteur pour chaque IMF dont les éléments sont respectivement
la plus grande valeur propre de chaque matrice de corrélation , c'est-a-dire pour la kemelMF on aVy =
[V1,V,, V3, V] ol les Visont les valeurs propres maximales des matrices de corrélation ci-dessus. Apres
construction et stockage des vecteurs descripteurs de toute la base d’images on procéde a la recherche des
images similaires a 1’image requéte, cette mesure de similarité est faite au sens de la mesure de la distance de
Minkowski entre le vecteur descripteur de 1’image requéte et les vecteurs descripteurs des images de la
base. Les images retenues sont celles qui présentent une distance minimale. La distance entre deux
vecteurs descripteurs de deux IMF s est donnée par :

di (Vi » Vinge) = Z|Vrk(l) mk(i)|2

Ou,V; x et V. sont respectivement les vecteurs descrlpteurs de la kemeIMF de I’image requéte et la keme IMF
de I’'image de la base de données, avec M=4 et La distance entre 1'image requéte et une image de la base de

données est définiepar:
K

D(L 1) = )ty X i (Ve Vi)

k=1
Avec oy, dépend de nombre des IMFs

I, Decomposition Modale Empirique Bidimensionelle Avec Les Fonctions Radiales De
Base A Support Compact
3.1 Fonctions radiales de base a support compact
Une famille des CSRBFs a été introduite par Wu, puispar Wendlandvers le milieu des années 1990[6].
Généralement une fonction radiale de base a support compact est donnée par I’expression
¢l‘k(r) =(1-r)ip(r) pour k=1
avecles conditions suivantes
n_(@=-p"sio<r<1
(-0 ={ 0 sir > 1
Ou p(r) est I'un des polynémes prescrits par Wu ou Wendland, Les indiceslet 2k représentent respectivement la
dimension et la souplesse de la fonction [6].
Quelques fonctions de Wu et Wendland
G0 =1 =1)F (1 +5r+97r%2 +5r3 +71%)
$1(r) = (A —7r) (44161 +12r% + 313)

DOI: 10.9790/4200-06111318 www.iosrjournals.org 15 | Page



L’indexation des images a base des extrema des IMF's de la décomposition BEMD en utilisant ....

$30(r) =1 -1
$3.(r) =1 -1} (1+4r)

3.2 Complexité d’algorithme

A cause d’un support fini des fonctions radiales de base a support compact [5], cette méthode offre des
avantages dans les trois phases de la reconstruction de la surface [4].Construction du systeme, résolution du
systéme et évaluation de la fonction d’interpolation. Le tableau 1 montre la complexité d’algorithme de deux
fonctions d’interpolation.

Thin-Plate-Spline (RBF) Compact (CSRBF)
Construction du systeme 0(N?) O(NlogN)
Résolution du systeme 0(N?) O(N'%)
L’évaluation de la fonction d’interpolation O(N) 0 (log(N))

Tableau 1comparaison la complexité en temps entre la fonction d’interpolation de RBFet la fonction
d’interpolation de CSRBF

IV.  Résultats

Notre approche d’indexation d’images par le contenu basée sur la BEMDavec les fonctions
radiales de base a support compact a été testée sur la base Columbia [7] qui contient 1440 images
décrivant 20 différents objets (72 images par objet, chacune prise aprés une rotation de 5 degré),
chaque image est de taille 256*256. Le choix de cette basese justifie pour tester I’invariance de cette
approche vis-a-vis des transformations géométriques et la visibilité partielle des objets, un extrait de cette
base est présenté sur la Figure 1. Afin de conclure, on présente une étude comparative avec la décomposition
d'image en ses IMFs (Fonctions intrinséque Modes) en utilisant les fonctions radiales de base globales.

kit 1

(0 -

Figl Quelques images extraites de la base Columbia.

Image requéte

Résultat 1 Résultat 2 Résultat 3
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Résultat 4 Résultat 5 Résultat 6

Résultat 7 Résultat 8 Résultat 9
Fig 2Résultats de recherche en utilisant I’indexation d’images par BEMD avecles fonctions radiales de base
globales

Image requéte

Résultat 6

Résultat 7 Résultat 8 Résultat 9
Fig 3 Résultats de recherche en utilisant I’indexation d’images par BEMD avec les fonctions radiales de base a
support compact.

La Figure 2 et la Figure 3 montrent I’intérét d’utiliser de tels descripteurs qui ont permis une recherche
tres fine par exploration des IMFs. Pour étudierla différence entre les deux méthodes (la BEMD par fonction
radiale de base globale, et la BEMD par fonction radiale de base a support compact) nous allons utiliser la
courbe précision/rappel [2].
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PrecisionRecall Graph
T T T

Precision

Fig 4 Courbe rappel précision

Dans le domaine d’indexation d’images le temps de calcul est un point clé pour les systemes
d’indexation des images. Dans ce cadre ['utilisation de BEMD avec les fonctions radiales globales pour
I’extraction des IMFs était un probléme, pour accélérer le processus de cette décomposition on a utilisé la
BEMD avec les fonctions radiales de base a support compact. Le tableau ci-dessous présente le temps
d’indexation de 10 images sélectionnées au hasard a partir de la base d’images Columbia [7].

BEMD avec RBF BEMD avec CSRBF

10 images 400.63 210.88

Tableau 2 Temps de calcul (en secondes) pour I’indexation de 10 images.

V.  Conclusion
L’utilisation des fonctions radiales de base a support compact dans le processus de decomposition
BEMD afin d’extraire les IMFs a la place des fonctions radiales de base globales, montre une accélération
importante dans le temps d’indexation etrecherche d’images par le contenu.Ce qui montre I'intérét de cette
méthode.Tout en précisantqu’aprés 1’évaluation de la courbe rappel/précision, la performance desdeux
méthodesreste du méme ordre.
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