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Résumé

Dans ce travail, nous proposons, une approche de recherche d’images par le contenu visuel (CBIR),
qui se base sur I’idée de calculer la distance de Kullback-leibler entre les densités marginales des
modules des coefficients issus des sous bandes de la Décomposition Empirique Multimodale
Bidimensionnelle (BEMD). Cette derniére conduit a une décomposition de I’image en un nombre
adaptative des composantes hiérarchiques multiples IMFs (Intrinsic Mode Function).

Nous avons utilisé la décomposition FABEMD (the Fast and Adaptive BEMD) pour décomposer
I’image, et nous avons proposé de modéliser les densités des modules des coefficients de détails des
IMFs avec la distribution Gamma Généralisee.

Les résultats montrent que cette approche donne des taux de reconnaissance meilleurs que ceux de
I’approche classique, qui utilise la décomposition en ondelettes discretes (DWT), les ondelettes de
Gabor, et la DTCWT de Kingsbury.

Abstract

In this paper, we propose to characterize images without extracting local features, by using global
information extracted from the image Bidimensinal Empirical Mode Decomposition (BEMD). This
method decompose image into a set of functions named Intrinsic Mode Function (IMF) and residue.
The Generalized Gamma Density function (GG) is used to represent the coefficients derived from
each IMF, and the Kullback-Leibler Distance (KLD) compute the similarity between GGs. Results
are promising: retrieval efficiency is higher than 86 % for same cases.

Mots clefs

Recherche d’image par le contenu visuel (CBIR), Décomposition Empirique Multimodale
Bidimensionnelle (BEMD), Intrinsic Mode Functions (IMF), FABEMD (the Fast and Adaptive
BEMD), la distribution Gamma Généralisée, la distance de Kullback-leibler.

1) Introduction

Avec le grand essor de I’informatique et du multimédia, les bases de données des images
numériques sont de plus en plus larges. L’image est aujourd’hui utilisée par les professionnels
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comme par le public énorme qui dispose de capteurs trés puissants et a des prix a la portée de tout le
monde.

Afin d’améliorer I’interaction des utilisateurs avec ces bases de données, il est primordiale de
développer des méthodes de recherche efficaces et pertinentes. Pour cela, la recherche d’image par
le contenu visuel (CBIR), a connue une montée en puissance ces dernieres années.

Afin de développer un systtme CBIR, on distingue deux taches principales. La premiére est
I’extraction des caractéristiques des images (FE : Feature Extraction). Elle consiste a genérer un
ensemble de caractéristiques sous forme de signatures capables de bien décrire les images de la base
de données. La taille de la signature doit étre beaucoup plus petite que celle de I’image en gardant
toute I’information sur son contenu.

La deuxiéme tache, est la mesure de similarité (SM : Similarity Measurement), qui consiste a
calculer une distance entre une image requéte et toutes les images de la base de données, qui seront
ordonnées selon leurs similarité par rapport a cette image.

En supposant que les bases de données sont tres grandes, nous devons opter pour des choix peu
colteux en termes de temps de calcul. De 1a, plusieurs méthodes de recherche d’image par le
contenu visuel, quittent le domaine spatial de 1’image vers d’autres domaines plus parcimonieux
comme celui des ondelettes. Un grand nombre de ces méthodes s’est basé sur les ondelettes de
Gabor, sur les transformations en ondelettes discretes (DWT).les transformation en ondelettes
complexes DTCWT de N.Kingsbury [1][2] , la Décomposition Empirique Multimodale
Bidimensionnelle (BEMD). [3] et le FABEMD [4].

Dans notre travail, nous utilisons la décomposition Empirique Multimodale Bidimensionnelle
(FABEMD),et une mesure de similarité en se basant sur la distance de Kullback-Leibler.

Notre contribution est de proposer un nouveau modele pour la densité marginale des modules des
coefficients de détails des IMFs issues de la décomposition FABEMD, ce modeéle est la distribution
Gamma Généralisée.

2) La Décomposition Bidimensionnelle Empirique Modale (BEMD)

La BEMD est définie par un processus appelé tamisage «sifting» permettant de décomposer 1’image
en contributions de base appelées modes empiriques ou IMF «Intrinsic Mode Functions» qui sont de
type AM-FM, chacun de moyenne nulle [3].

» BEMD classique

Le sifting de la BEMD est décrit comme suit :
1. I, =1 (lest’image originale et I, est ’image résiduelle)

2. construire I’enveloppe moyenne de |, .

e Calculons I’enveloppe supérieure et inférieure en interpolant les maxima et les
minima de I,

e Détérminer I’enveloppe moyenne des deux enveloppes.
3. soustraire 1’enveloppe moyenne de I’image résiduelle
4. répéter de 1 a4 jusqu’a ce que I’imagerésiduelle soit une IMF.
» FABEMD (the Fast and Adaptive BEMD)

La decomposition FABEMD (the Fast and Adaptive BEMD) a les méme étapes que la BEMD sauf



que la construction de I’enveloppe moyenne est différente de celle de la BEMD .
Construction de I’enveloppe moyenne par le FABEMD :
e calculer un filtre max-min.

e calculer ’enveloppe supérieure et inférieure par un filtrage moyenne.
e Déterminer I’enveloppe moyenne.
Pour déterminer la fenétre de filtrage, la décomposition FABEMD utilise une méthode adaptative a

chaque IMF (voir [4])
La figure 1 présente un exemple de décomposition d’une image.par FABEMD.

Figure 1.Decomposition d’une image de la base Vistex par FABEMD et le résidu

3) Modélisation des densités marginales des modules des coefficients des
IMFs par la distribution Gamma Généralisé

» La Recherche d’Image par le Contenu Visuel dans un contexte statistique

Supposons que nous avons N images dans notre base de donnees. Chaque imagel,,1<i<N, est
représentée par un vecteur de caractéristiques X, = {X,;,..., X,, } , obtenu aprés I’étape d’extraction
des caractéristiques (FE).

Le but du systéme CBIR est de trouver les K plus similaires images a I’image requéte I, selon une
mesure de similarité bien definie, et en supposant que toutes les images ont la méme probabilité.
Dans I’approche paramétrique, chaque vecteur de caractéristique X; de I’imagel;, contient n
variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées {X, ..., X, } suivant une distribution
dont la fonction de densité de probabilité est p(x/e). O est le vecteur des parametres de la PDF.

Nous pouvons utiliser I’estimateur 6 de 6 sans limites, en étant sir de sa consistance. De I3, on
peut trouver I'image |, la plus similaire a I’image |, comme étant celle dont le paramétre

r

0, conduit a une maximisation de la fonction log-vraisemblance.
Soitx, = {qu,...., Xqn }, le vecteur de caractéristiques de 1I’image requéte |, en ayant n suffisamment

grand on peut appliquer la loi faible des grands nombres.



r = argmax; lzi”zl Iog(p(xji/ej)) (1)
(n — o) r=argmax, E,, \(log(p(x/6,))) (2)
= argmax [j)p(x/eq)log( p(x/0, )Jdx (3)
= argmin, { [j)p(x/e Jiog(p(x/6, )):ix} (4)
arami plx/0,
= argmin, I£p(x/6q)Iog(lo(x/el)jd (5)

plx/0,)

Nous constatons que le terme jp(x/eq)log( ( 0 )de de I’équation (5) n’est autre que la mesure
D pPLX/9;

de Kullback-Leibler KL(p, /p;) entre p(x/6, ) etp(x/, ), avecp, = p(x/6;). Donc, le probléme de

maximisation de la fonction log-vraisemblance peut étre vu comme une minimisation de la mesure
de Kullback-Leibler

> Modélisation avec la distribution Gamma Généralisée

Pour modéliser la densité marginale des modules des coefficients des IMFs issus de la
decomposition FABEMD des images , nous utilisons la distribution Gamma Généralisée
dont la PDF est :

T
A“T (o)
tel que I'(.) est la fonction Gamma, a.et T sont les paramétres de formes, et A le paramétre
d’échelle.

La distribution Gamma Généralisée est tres flexible, car elle inclue plusieurs autres distributions qui
servent comme modeéles pour les données positives, comme I’exemple de Weibull (o =1), et
Gamma(t =1). Elle donne I’Exponentiel pour (oo =t =1).

Pour I’estimation des paramétres nous nous basons sur le travail de Stacy et Mirham [5].

La mesure de Kullback-Leibler entre deux Gamma Généralisées est la suivante :
r
KL ccunndP1/s)=10g - - log F((;*)) ot ulon o, )+ (0d, 0 ol b, 6,) - (8)
0

avec p=GG(a,1,A) et p,=GG,(aLy, 7,0 )

[y
f(y//om:,?»)= y“ e [kj ,¥y>0,a,7,A>0

MERYIE M

v(a, 7, 1) =log A + 1\|;(oc), la moyennegéométrique de GG(a,, 7, 1)
T

,le momentd'ordre 1 dela GammaGénéralisée GG(a, 7, 1)



Figure 2 — Histogramme des coefficients des IMFs .Modélisation avec Gamma Généralisée.

4) Résultats de simulation

Nous visons a comparer notre approche avec celles proposees dans [2], [3] et [6]. Pour cela, nous
avons gardé les mémes conditions d’expériences, en utilisant la base de données Vistex [7], qui
contient 40 classes de textures de taille 512 x 512, chacune divisée en 16 textures de taille 128 x
128 pixels, et en effectuant une normalisation des textures par soustraction de la moyenne et
division par 1’écart-type.

Pour calculer le taux de reconnaissance de notre systeme, on prend les K-plus proches images a
notre image requéte, et on calcule combien parmi elles font vraiment partie de la méme classe

Méthode Ondelettes de DWT DTCWT FABEMD
Gabor,
Taux de reconnaissance 72.3438 77.7734 79.5996 89.6773

Tableau 1: Taux de reconnaissance des K=16 plus proches images.

Nous constatons d’apres le Tableau 1 que I’approche se basant sur le FABEMD en utilisant les
modelesGamma Généralisée donne des résultats plus élevés que celle utilisant les Ondelettes de
Gabor, les ondelettes DWT [2] et DTCWT [6]..

5) Conclusion

Dans ce travail, nous avons propos¢ une approche de recherche d’image par le contenu visuel, qui
se base sur la modélisation des modules des coefficients des IMFs issus de la décomposition
FABEMD, avec le modéle Gamma Généralisée pour la tache d’extraction des caractéristiques (FE),
et se basant sur la mesure de Kullback-Leibler pour la tache de mesure de similarité (SM).. Les
résultats de simulation sont tres satisfaisants et montrent I'intérét de tels descripteurs.
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