Analyse fractale de cartographies de profondeur
issues de senes naturelles
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Résumne — A partir d'un capteur bas-coit d'introduction récenteetdant facilement accessibles des images de profondéisahies dans
de nombreux secteurs applicatifs, nous réalisons unetéaisation multiechelle et fractale des cartographiegprofondeur issues de scénes
naturelles. Des propriétés fractales et d’invarian@ldélle sont mises en évidence dans les cartographiesofimgeur, et confrontées aux
propriétés d'invariance d’échelle des images de lumieades scenes naturelles. Des applications a la casatitén quantitative de structures
végeétales sont présentées.

Abstract — From a recently released low-cost sensor making readilgssiiole depth images usable in many applicative areas, weaub a
multiscale and fractal characterization of depth maps fnataral scenes. Fractal and scale-invariance propergagported in the depth maps,
and confronted to the scale-invariance properties in lamie images of the natural scenes. Applications to the tatve characterization of
structures from plant biology are presented.

1 La problématique capteur fournit également une image RGB standard de méme
p
Les scénes naturelles présentent souvent des struauresfaille et recalée avec l'image de profondeur. _
propriétés statistiques complexes. Les images qui suitent Nous realisons une analyse statistique de telles images de

présentent par conséquence aussi des propriétasigtats com- Profondeur issues de scenes naturelles, et plus spéastfiejot
plexes. Ces statistiques conditionnent a la fois le fomete- ~ Une analyse visant a tester I'existence de proprieted'ou
ment du systéme visuel et les performances des algorithm@gnisations fractales. Nous considérons des scenetedéax
de traitement et d’analyse d'images. Il est donc important dconstituées essentiellement de végétaux, commerélssir la
caractériser et de modéliser ces statistiques complssaes Fig. 1(haut). Ce type de scenes naturelles a servi deeréfé
des scénes naturelles. Une catégorie importante deiptepr Pour differentes eétudes sur les statistiques d'imageisiue
rencontrées dans ce contexte sont les propriétés dizmee hance [6, 7, 8]. Ce type de scenes importe aussi car il ¢oasti
d’échelle ou propriétés fractales [1, 2]. Nous analgscatype  'environnement naturel dans lequel le systeme visueldiom
de propriétés sur une modalité d’'imagerie de développe ~ au cours de 'évolution, s’est développé et adaptésiptement

récent constituée par les images de profondeur. atteignant un fonctionnementoptimal sur ce type de sigiss
d’'images [9, 10, 6]. Nous exploitons un ensemble statistiqu

d’'images naturelles comme sur la Fig. 1 qui incorpore une cin
2 Notre etude quantaine de couples image de profondeur — image RGB que
nous avons acquis au moyen de I'imageur décrit.

L'image de profondeur fournit, en chaque pixel, la distance
entre le capteur et le poifit, y) correspondant du premier plan
de la scene. Une illustration est donnée sur la Fig. 1¢mmjli
Pour les scenes naturelles, une telle cartographie &pdeés

Nous exploitons un capteur bas-coQt d'introduction néee
la Kinect de Microsoft, initialement proposé comme inded
pour les jeux vidéo, mais qui peut étre détourné pourata-n
breuses applications scientifiques [3, 4, 5]. Ce capteuanen

lysant la déformation d’'un éclairage infrarouge spatiant L
structuré, reconstruit une image de profondeur, de tadilex profondeurs peut reveler des arrangements complexescies

480 pixels, avec un champ de mesure s’étendant typiquemeﬁ{ruf\}ures ou (ﬁes details d|str|bl:g§ S”tf unfe Iat[g? gail_rfanbe_j-
depuis quelques dizaines de centimétres jusqu’a plissiétres, es. Nous appliquons une caractérisation fractale [1ifopsis-

avec une précision de I'ordre du centimeétre, ces spatibics Fe’ slur Iel,.nl:f';\ge Idedp0|n¢$,'g|;,tz?2lgomme. sur |atFI§|]. 1(basE)), a
pouvant fluctuer avec les conditions de I'eclairage antblaa évaluer lntégrale de corrélatiofi(r) qui compte le nombre



moyen de voisins a une distance spatiattun point du nuage

ture linéique de dimensiohon aC(r) « r!. Une évolution

(z,y, z). Quand les points du nuage se répartissent selon urtgpique deC(r) pour les images naturelles de profondeur est

structure volumique de dimensi@nie nombre moyen de voi-
sins varie commé&(r) o r3, pour des points selon une struc-
ture surfacique de dimensi@won aC(r) « r2, pour une struc-

-100  -100

FIGURE 1 — Une image RGB typique d’'une scéne naturelle d
notre ensemble statistique (haut), avec I'image de prafond
associée (milieu), et le nuage de points représentamofam
deurz du premier plan en chague point de coordonriéeg)

de l'image (bas). Sur I'image de profondeur (milieu) le rive

de saturation en blanc représente les points de la scane q

montrée sur la Fig. 2A.

Sur la Fig. 2A, le graphe log—log montre clairement une
évolution enC'(r) o r* avec un exposant non entier~ 1.8.

Ce comportement est préservé de fagon robuste sur notre e
semble de test d’'une cinquantaine d’images naturelles @mm
sur la Fig. 1. Ceci traduit pour la carte de profondeur, une or
ganisation fractale, invariante en échelle d’apresilddopuis-
sanceC(r) « r®, avec un exposant non entier. Il s’agit ici
d’'une caractérisation quantitative nouvelle pour la claxipé
intrinséque des scenes naturelles, via les cartes dergtefirs,

et pouvant étre mise en rapport avec des propriétésafesct
et d’invariance d’échelle qui ont aussi été rapportéasles
images de luminance de scenes naturelles [6, 7, 8].

Pour la mise en évidence des propriétés fractales etad’in
riance d'échelle dans les images de luminance de scehgs na
relles, un outil de caractérisation souvent employé [B] &st
le spectre de puissan@p, §) d’'une imagel(x,y) moyenné
angulairement en coordonnées polaires selon

Z(p,0) = |TFap[I(z,y)]|” (1)

puis s
T)= 5= [ T.0p. )

La Fig. 2B présente cette caractérisation par le speobyeem
Z(p), appliquée a la fois sur les images de luminance et sur les
images de profondeur. Sur les images de luminance, nous re-
trouvons pout (p) le comportement en loi de puissag) o

p® avec typiqguement un exposants —1.8 comme aussi rap-
porté dans [7, 8] pour des images naturelles similairesd-a
ractérisation des images de profondeur est nouvelldeaésiele
aussi pour les spectres un comportement en loi de puissance
Z(p) o p® avec typiquement un exposants —2.2. Ainsi, les
spectres de frequence spatiale pour les images de prafgnde
comme pour les images de luminance, montrent des prepriét”
d’invariance d’échelle avec des évolutions en loi de gange
d’exposant non entier.

Pour mettre en rapport les comportements fractals observé
en commun chez les images de profondeur et chez les images
de luminance, nous avons aussi entrepris une analyse ples-dé
dances statistiques entre ces deux types d'images. La €ig. 2
examine cette dépendance en considérant le coefficiened’
corrélation statistique, calculé entre I'image profendet suc-

%essivement les images des composantes R, G, B de la méme

scene, et l'image de luminance standgre: 0.30R+0.59G +
0.11B. On observe que la composante de luminance, et les
trois composantes R, G, B natives présentent en généeal u
faible corrélation statistique avec I'image de profondétn-
Hrcorrélation moyenne sur notre ensemble statistiqtees

he renvoient pas assez de lumiére infrarouge au captear PA%rdre de—0.2, la valeur négative exprimant que, en général,

construire une mesure de profondeur. Il peut s’agir destpoin
situés au dela de la distance maximale mesurable, ou leien
points associés a une surface dont I'orientation ou batisnce
ne permet pas assez d'infrarouge rétrodiffusé vers leecap

our nos images naturelles dominées par des feuillagesisu b
Bons, la luminance a tendance a décroitre quand la ptefon
augmente, ce qui est cohérent lorsqu’on s’enfonce dana de |
végeétation. Il est a priori clair que pour une scéne a@nn’



\\\a -

D [ ‘ ‘ ] I'image de profondeur n’est pas affectée par la luminararesd
‘O le visible, alors que I'image de luminance peut étre fogam
Q. influencée par la profondeur. Ceci est toutefois assaaiae
) faible corrélation statistique entre les images de proéom
_g 10° et de luminance, comme l'illustre la Fig. 2C. Des mesures de
o dépendance d’ordre supérieur ou plus sophistiquéesaient
O i etre envisagées pour identifier une relation possibleeargs
GE) deux types d’'images, qui partagent une organisation figcta
5 mesurable sur les deux grandeurs physiques distinctesi-cons
€ tuées par la profondeur et la luminance.
2 w0 ‘ ‘ Au dela des propriétés statistiques globales des imdges
10° 10° 10° 10° scenes naturelles, les végétaux, les plantes, isptésentent
distance r dans leur constitution intrinséque des structurationstéies
. - ‘ ‘ ‘ ‘ [12], qui peuvent aussi étre caractérisées spécifigmerau
o T -1.83 | moyen de I'imageur de profondeur et des traitements ptésen

La Fig. 3 illustre une exploitation de la cartographie de-pro
fondeur pour deux plantes possédant des feuillages déttens
tion distincte. La plante du haut (sansevieria trifasgiptssede
desfeuilles larges, plates et régulieres. L'integd@eorrélation
C(r) identifie la carte de profondeur associée a ce feuillage
comme une variété planaire de dimensrPar contraste, la
plante du bas (rosier) possede des feuilles petites,upées,
d’orientations multiples. Lintégrale de corrélatiéi{r) iden-
tifie la carte de profondeur associée a ce feuillage conmee u
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ variété de dimensioih.85, plus lacunaire donc qu’une surface
-3 25 '0912 (fréqL_Jleﬁce spa_i%iale) 05 0 planaire, soit frrilc_tale_. Les imqge_s de profond_eur_ permlatte

donc une caractérisation quantitative de la constitudiofeuil-
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< g'ii lage Qes plantes, identifia_nt notammentdes as!oects Béotal

kS 0‘37 aussiles spectres de Ig Fig. 4). Les.cartographles de gteton

S éventuellement combinées sous difféerents angles,gra@ire

2 02y testées pour I'estimation non destructive et sans codeadh

9 011 masse ou du volume foliaire. Les cartographies de profandeu

s sont spécialement significatives pour les plantes, cas efie-

Y surent la surface externe que présente la plante au rayonne

5-0-2’ ment solaire. Elles peuvent donc renseigner sur I'effiéaéts

§‘0-3’ plantes a capter I'énergie solaire, en suggérant desnisa-

ki 0.4 tions volumiques fractales, constituant possiblemenpéEes

£-05 en volume augmentant les possibilites d’absorption denfagre,
08060 70 80 90 100 110 120 130 140 avec des potentialités de rendement accru par rappostéage

luminance moyenne teurs solaires plans.

FIGURE 2 — (A) : Pour une image naturelle comme sur la
Fig. 1(haut), intégrale de corrélati@r(r) donnant le nombre
moyen de voisins a une distance spatiattun point du nuage
de pointg(z, y, z) comme sur la Fig. 1(bas). La droite de pente . ) . .
a = 1.8 est tracée en tirets sur le graphe log—log. .Ije's résultats de la Fig. 2, qui mett_ent en évidence des pro-
(B) : Spectre de puissanp) selon le£q. (1)~(2) moyenné p_rletes fractales dans les cartograp,hles de profondent ty-

sur lensemble statistique, sur les images de luminancelave Pldues des comportements observés dans notre ensemble sta
modele de pente = —1.83, sur les images de profondeur avec{iStique d’'une cinquantaine d'images naturelles de t&ge

le modéle de pente = —2.20. de sous-bois comme sur la Fig. 1. Des banques d’'images plus

(C) : Sur la cinquantaine d’'images de notre ensemble, edsss” €teéndues, formées des cartographies de profondeurgoeir
selon leur luminance moyenne en abscisse, le coefficiemt d'i €€ Constituées et testees afin d’examiner commenafesie-
tercorrélation statistique entre limage de profondelireage ~ "'stidues fractales évoluent, en particulier en variartiypolo-

R (rouge), G (vert), B (bleu), et la luminance standafd= gie des scénes, naturelles, urbaines, d'intérieur oesut/ne
0.30R + 0.59G + 0.11B (noir), autre perspective que nous considérons, parmi les nosgseu

ouvertes par le nouvelimageur de profondeur bas-coiltegst

3 Perspectives
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d’experts humains.
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