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Résuḿe – À partir d’un capteur bas-coût d’introduction récente etrendant facilement accessibles des images de profondeur utilisables dans
de nombreux secteurs applicatifs, nous réalisons une caractérisation multiéchelle et fractale des cartographiesde profondeur issues de scènes
naturelles. Des propriétés fractales et d’invariance d’échelle sont mises en évidence dans les cartographies de profondeur, et confrontées aux
propriétés d’invariance d’échelle des images de luminance des scènes naturelles. Des applications à la caractérisation quantitative de structures
végétales sont présentées.

Abstract – From a recently released low-cost sensor making readily accessible depth images usable in many applicative areas, we work out a
multiscale and fractal characterization of depth maps fromnatural scenes. Fractal and scale-invariance properties are reported in the depth maps,
and confronted to the scale-invariance properties in luminance images of the natural scenes. Applications to the quantitative characterization of
structures from plant biology are presented.

1 La probl ématique
Les scènes naturelles présentent souvent des structureset

propriétés statistiques complexes. Les images qui en résultent
présentent par conséquence aussi des propriétés statistiques com-
plexes. Ces statistiques conditionnent à la fois le fonctionne-
ment du système visuel et les performances des algorithmes
de traitement et d’analyse d’images. Il est donc important de
caractériser et de modéliser ces statistiques complexesissues
des scènes naturelles. Une catégorie importante de propriétés
rencontrées dans ce contexte sont les propriétés d’invariance
d’échelle ou propriétés fractales [1, 2]. Nous analysons ce type
de propriétés sur une modalité d’imagerie de développement
récent constituée par les images de profondeur.

2 Notre étude
Nous exploitons un capteur bas-coût d’introduction récente,

la Kinect de Microsoft, initialement proposé comme interface
pour les jeux vidéo, mais qui peut être détourné pour de nom-
breuses applications scientifiques [3, 4, 5]. Ce capteur, enana-
lysant la déformation d’un éclairage infrarouge spatialement
structuré, reconstruit une image de profondeur, de taille640×
480 pixels, avec un champ de mesure s’étendant typiquement
depuis quelques dizaines de centimètres jusqu’à plusieurs mètres,
avec une précision de l’ordre du centimètre, ces spécifications
pouvant fluctuer avec les conditions de l’éclairage ambiant. Le

capteur fournit également une image RGB standard de même
taille et recalée avec l’image de profondeur.

Nous réalisons une analyse statistique de telles images de
profondeur issues de scènes naturelles, et plus spécifiquement
une analyse visant à tester l’existence de propriétés oud’or-
ganisations fractales. Nous considérons des scènes d’extérieur
constituées essentiellement de végétaux, comme illustré sur la
Fig. 1(haut). Ce type de scènes naturelles a servi de référence
pour différentes études sur les statistiques d’images delumi-
nance [6, 7, 8]. Ce type de scènes importe aussi car il constitue
l’environnement naturel dans lequel le système visuel humain,
au cours de l’évolution, s’est développé et adapté, possiblement
atteignant un fonctionnement optimal sur ce type de statistiques
d’images [9, 10, 6]. Nous exploitons un ensemble statistique
d’images naturelles comme sur la Fig. 1 qui incorpore une cin-
quantaine de couples image de profondeur – image RGB que
nous avons acquis au moyen de l’imageur décrit.

L’image de profondeur fournit, en chaque pixel, la distancez

entre le capteur et le point(x, y) correspondant du premier plan
de la scène. Une illustration est donnée sur la Fig. 1(milieu).
Pour les scènes naturelles, une telle cartographie spatiale des
profondeurs peut révéler des arrangements complexes, avec des
structures ou des détails distribués sur une large gamme d’échel-
les. Nous appliquons une caractérisation fractale [11] qui consis-
te, sur le nuage de points(x, y, z) comme sur la Fig. 1(bas), à
évaluer l’intégrale de corrélationC(r) qui compte le nombre

Science Science
24ème Colloque GRETSI sur le Traitement du Signal et des Images, Brest, France, 3-6 sept. 2013.



moyen de voisins à une distance spatialer d’un point du nuage
(x, y, z). Quand les points du nuage se répartissent selon une
structure volumique de dimension3 le nombre moyen de voi-
sins varie commeC(r) ∝ r3, pour des points selon une struc-
ture surfacique de dimension2 on aC(r) ∝ r2, pour une struc-
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FIGURE 1 – Une image RGB typique d’une scène naturelle de
notre ensemble statistique (haut), avec l’image de profondeur
associée (milieu), et le nuage de points représentant la profon-
deurz du premier plan en chaque point de coordonnées(x, y)
de l’image (bas). Sur l’image de profondeur (milieu) le niveau
de saturation en blanc représente les points de la scène qui
ne renvoient pas assez de lumière infrarouge au capteur pour
construire une mesure de profondeur. Il peut s’agir des points
situés au delà de la distance maximale mesurable, ou bien de
points associés à une surface dont l’orientation ou l’absorbance
ne permet pas assez d’infrarouge rétrodiffusé vers le capteur.

ture linéı̈que de dimension1 on aC(r) ∝ r1. Une évolution
typique deC(r) pour les images naturelles de profondeur est
montrée sur la Fig. 2A.

Sur la Fig. 2A, le graphe log–log montre clairement une
évolution enC(r) ∝ rα avec un exposant non entierα ≈ 1.8.
Ce comportement est préservé de façon robuste sur notre en-
semble de test d’une cinquantaine d’images naturelles comme
sur la Fig. 1. Ceci traduit pour la carte de profondeur, une or-
ganisation fractale, invariante en échelle d’après la loi de puis-
sanceC(r) ∝ rα, avec un exposantα non entier. Il s’agit ici
d’une caractérisation quantitative nouvelle pour la complexité
intrinsèque des scènes naturelles, via les cartes de profondeurs,
et pouvant être mise en rapport avec des propriétés fractales
et d’invariance d’échelle qui ont aussi été rapportéessur les
images de luminance de scènes naturelles [6, 7, 8].

Pour la mise en évidence des propriétés fractales et d’inva-
riance d’échelle dans les images de luminance de scènes natu-
relles, un outil de caractérisation souvent employé [6, 7, 8] est
le spectre de puissanceI(ρ, θ) d’une imageI(x, y) moyenné
angulairement en coordonnées polaires selon

I(ρ, θ) =
∣

∣TF2D[I(x, y)]
∣

∣

2
(1)

puis

I(ρ) =
1

2π

∫

2π

0

I(ρ, θ)dθ . (2)

La Fig. 2B présente cette caractérisation par le spectre moyen
I(ρ), appliquée à la fois sur les images de luminance et sur les
images de profondeur. Sur les images de luminance, nous re-
trouvons pourI(ρ) le comportement en loi de puissanceI(ρ) ∝
ρa avec typiquement un exposanta ≈ −1.8 comme aussi rap-
porté dans [7, 8] pour des images naturelles similaires. Laca-
ractérisation des images de profondeur est nouvelle, et elle révèle
aussi pour les spectres un comportement en loi de puissance
I(ρ) ∝ ρa avec typiquement un exposanta ≈ −2.2. Ainsi, les
spectres de fréquence spatiale pour les images de profondeur,
comme pour les images de luminance, montrent des propriét´es
d’invariance d’échelle avec des évolutions en loi de puissance
d’exposant non entier.

Pour mettre en rapport les comportements fractals observés
en commun chez les images de profondeur et chez les images
de luminance, nous avons aussi entrepris une analyse des dépen-
dances statistiques entre ces deux types d’images. La Fig. 2C
examine cette dépendance en considérant le coefficient d’inter-
corrélation statistique, calculé entre l’image profondeur et suc-
cessivement les images des composantes R, G, B de la même
scène, et l’image de luminance standardY = 0.30R+0.59G+
0.11B. On observe que la composante de luminance, et les
trois composantes R, G, B natives présentent en général une
faible corrélation statistique avec l’image de profondeur. L’in-
tercorrélation moyenne sur notre ensemble statistique est de
l’ordre de−0.2, la valeur négative exprimant que, en général,
pour nos images naturelles dominées par des feuillages ou buis-
sons, la luminance a tendance à décroı̂tre quand la profondeur
augmente, ce qui est cohérent lorsqu’on s’enfonce dans de la
végétation. Il est a priori clair que pour une scène donn´ee,
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FIGURE 2 – (A) : Pour une image naturelle comme sur la
Fig. 1(haut), intégrale de corrélationC(r) donnant le nombre
moyen de voisins à une distance spatialer d’un point du nuage
de points(x, y, z) comme sur la Fig. 1(bas). La droite de pente
α = 1.8 est tracée en tirets sur le graphe log–log.
(B) : Spectre de puissanceI(ρ) selon lesÉq. (1)–(2) moyenné
sur l’ensemble statistique, sur les images de luminance avec le
modèle de pentea = −1.83, sur les images de profondeur avec
le modèle de pentea = −2.20.
(C) : Sur la cinquantaine d’images de notre ensemble, class´ees
selon leur luminance moyenne en abscisse, le coefficient d’in-
tercorrélation statistique entre l’image de profondeur et l’image
R (rouge), G (vert), B (bleu), et la luminance standardY =
0.30R+ 0.59G+ 0.11B (noir).

l’image de profondeur n’est pas affectée par la luminance dans
le visible, alors que l’image de luminance peut être fortement
influencée par la profondeur. Ceci est toutefois associé `a une
faible corrélation statistique entre les images de profondeur
et de luminance, comme l’illustre la Fig. 2C. Des mesures de
dépendance d’ordre supérieur ou plus sophistiquées pourraient
être envisagées pour identifier une relation possible entre ces
deux types d’images, qui partagent une organisation fractale,
mesurable sur les deux grandeurs physiques distinctes consti-
tuées par la profondeur et la luminance.

Au delà des propriétés statistiques globales des imagesde
scènes naturelles, les végétaux, les plantes, isolés,présentent
dans leur constitution intrinsèque des structurations fractales
[12], qui peuvent aussi être caractérisées spécifiquement au
moyen de l’imageur de profondeur et des traitements présentés.

La Fig. 3 illustre une exploitation de la cartographie de pro-
fondeur pour deux plantes possédant des feuillages de constitu-
tion distincte. La plante du haut (sansevieria trifasciata) possède
des feuilles larges, plates et régulières. L’intégralede corrélation
C(r) identifie la carte de profondeur associée à ce feuillage
comme une variété planaire de dimension2. Par contraste, la
plante du bas (rosier) possède des feuilles petites, découpées,
d’orientations multiples. L’intégrale de corrélationC(r) iden-
tifie la carte de profondeur associée à ce feuillage comme une
variété de dimension1.85, plus lacunaire donc qu’une surface
planaire, soit fractale. Les images de profondeur permettent
donc une caractérisation quantitative de la constitutiondu feuil-
lage des plantes, identifiant notamment des aspects fractals (voir
aussi les spectres de la Fig. 4). Les cartographies de profondeur,
éventuellement combinées sous différents angles, peuvent être
testées pour l’estimation non destructive et sans contactde la
masse ou du volume foliaire. Les cartographies de profondeur
sont spécialement significatives pour les plantes, car elles me-
surent la surface externe que présente la plante au rayonne-
ment solaire. Elles peuvent donc renseigner sur l’efficacité des
plantes à capter l’énergie solaire, en suggérant des organisa-
tions volumiques fractales, constituant possiblement despièges
en volume augmentant les possibilités d’absorption de la lumière,
avec des potentialités de rendement accru par rapport à des cap-
teurs solaires plans.

3 Perspectives

Les résultats de la Fig. 2, qui mettent en évidence des pro-
priétés fractales dans les cartographies de profondeur,sont ty-
piques des comportements observés dans notre ensemble sta-
tistique d’une cinquantaine d’images naturelles de végétaux
de sous-bois comme sur la Fig. 1. Des banques d’images plus
étendues, formées des cartographies de profondeur, pourraient
être constituées et testées afin d’examiner comment les caracté-
ristiques fractales évoluent, en particulier en variant la typolo-
gie des scènes, naturelles, urbaines, d’intérieur ou autres. Une
autre perspective que nous considérons, parmi les nombreuses
ouvertes par le nouvel imageur de profondeur bas-coût, estl’ex-
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FIGURE 3 – Deux plantes avec leur image RGB, leur image de
profondeur, et le graphe de l’intégrale de corrélationC(r) de la
cartographie(x, y, z) des profondeurs et dont la penteα offre
une caractérisation fractale.

−2.5 −2 −1.5 −1 −0.5 0
−8

−7

−6

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

log
10

 (fréquence spatiale)

lo
g 10

 (
sp

ec
tr

e 
m

oy
en

)

a = −1.90

a = −1.81

A

−2.5 −2 −1.5 −1 −0.5 0
−9

−8

−7

−6

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

log
10

 (fréquence spatiale)

lo
g 10

 (
sp

ec
tr

e 
m

oy
en

)

a = −2.57

a = −2.25

B

FIGURE 4 – Spectre de puissanceI(ρ) selon lesÉqs. (1)–(2)
sur les images de luminance (A), et sur les images de profon-
deur (B), pour les deux plantes de la Fig. 3, courbes supérieures
(rosier), inférieures (sansevieria).

ploitation des cartographies de profondeur pour la caratérisation
tridimensionnelle de l’architecture de végétaux, et notamment
les plantes ornementales, en examinant la corrélation entre les
mesures physiques architecturales et les notations esthétiques

d’experts humains.
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[4] J. J. Hernández-López, A. L. Quintanilla-Olvera, J. L.
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