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Concepts et outils fractals
pour ’analyse et la synthése en imagerie couleur.

Résumeé : Les images naturelles sont des structures complexes. Leur modélisation
est essentielle & de nombreuses taches en traitement d’images, et des progrés res-
tent encore & réaliser dans ce sens. Des propriétés d’autosimilarité en échelle ont
été observées dans l'organisation spatiale des images naturelles. Au-dela de leur or-
ganisation spatiale, nous abordons ici leur organisation colorimétrique. Différents
outils de caractérisation fractale sont identifiés et mis en ceuvre. L’application de
ces outils sur les histogrammes tridimensionnels des images couleur nous permet
de mettre en évidence, et de caractériser, des propriétés fractales dans leur orga-
nisation colorimétrique. Par ailleurs, nous abordons aussi, en synthése d’images,
de nouvelles applications des concepts fractals pour les images couleur, le controle
de leurs propriétés et la génération automatique de motifs décoratifs. Des colla-
borations applicatives ont été développées durant la thése en vue de valoriser ces
travaux, notamment dans le cadre du dispositif de doctorant-conseil, et en direction
de V'industrie du textile-habillement.

Mots clés : Images couleur, Analyse d’image, Histogramme couleur, Analyse
multiéchelle, Autosimilarité, Fractal, Multifractal, Modélisation d’image, Synthése
d’image.

Concepts and tools from fractal geometry
for analysis and synthesis in color imaging.

Abstract : Natural images are complex structures. Their modeling is essential for
many tasks in image processing, and progress remains to be done in this direction.
Properties of self-similarity in scale were observed in the spatial organization of
natural images. Beyond their spatial organization, we address here their colorime-
tric organization. Several tools for fractal characterization are identified and imple-
mented. Application of these tools on the three-dimensional histograms from color
images allow us to reveal and characterize fractal properties in their colorimetric
organization. Furthermore, we also consider, in image synthesis, new applications of
fractal concepts for color images, the control of their properties and the automatic
generation of decorative patterns. Applicative collaborations have been developed
during the doctoral thesis in order to valorize this work, especially in the context of
the “doctorant-conseil” program, and towards the industry of textile and clothing.

Keywords : Color images, Image analysis, Color histogram, Multiscale analysis,
Self-similarity, Fractal, Multifractal, Image modeling, Image synthesis.
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CHAPITRE 1

Introduction

Ce chapitre d’introduction vise a situer les contributions originales [21, 16, 20,
23, 24, 22, 17] de ce travail de thése et donner 1'organisation globale du document.

Les images naturelles sont des signaux multidimensionnels complexes porteurs
d’information. Leur compréhension et leur modélisation sont essentielles & de nom-
breuses téches en codage et traitement d’image, vision et reconnaissance de formes,
et des progrés restent encore a réaliser dans ce sens. Par extension, une caractérisa-
tion et une modélisation efficaces des images peuvent contribuer & la compréhension
du systéme visuel et permettre de progresser dans la vision par ordinateur. Une
tache importante en traitement d’images est l'identification de propriétés de ré-
gularité pour certaines classes d’images données. Il s’agit d’une étape utile pour
caractériser les images et pour élaborer des modéles pour elles. Parmi les proprié-
tés spécifiques qui ont été jugées constitutives de la structure complexe des images
naturelles, on trouve des propriétés fractales. Principalement, des propriétés d’au-
tosimilarité en échelles qui ont été observées dans 'organisation spatiale d’images
naturelles [36, 102, 101, 49]. Cela se traduit par exemple par une fonction d’auto-
corrélation ou un spectre de fréquences présentant une évolution en loi de puissance
du type 1/f avec f la fréquence spatiale [12, 35, 102, 101]. Une fagon classique
[101] d’observer ce comportement dans le domaine des fréquences spatiales pour
une image I consiste a calculer I sa transformée de Fourier puis son spectre de
puissance P = \f |2, que I'on moyenne par intégration selon toutes les directions
angulaires dans un diagramme polaire pour donner, en fonction de la fréquence f,
le spectre de puissance moyen

2w
Dwmzl/waW. (1.1)
2w Jo
De nombreuses études [12, 35, 102, 101] enregistrent des comportements en loi de
puissance pour DSP(f) o 1/f“ avec des paramétres « typiques situés autour de
2.2 4 2.4. A titre d’illustration, nous présentons sur la Fig. 1.1 un panel d’images na-
turelles en niveaux de gris pour lesquelles nous observons & partir de leur spectre P
(voir Fig. 1.2) ce comportement en loi de puissance dans les fréquences spatiales sur
la Fig. 1.3. Des évolutions en loi de puissance de tels spectres fréquentiels, ou encore
de fonctions d’autocorrélation spatiales, sont prises comme la marque d’un caractére
invariant en échelle ou fractal [104] dans les images. De telles propriétés spatiales
fractales peuvent étre liées aux nombreux éléments et détails qui existent habituelle-
ment & travers plusieurs échelles spatiales, de maniére autosimilaire, dans les scénes
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naturelles. Des structures fractales autosimilaires ont également été trouvées dans
I'organisation temporelle de séquences d’images naturelles variables dans le temps,
telles que pergues par le systéme visuel [30]. Des modéles autosimilaires spécifiques,
comme le mouvement brownien fractionnaire, justement doué d’une autocorrélation
et spectre en loi de puissance |72, 88, 38, 89, 90, 55, 8|, se sont révélés capables de
fournir des descriptions pertinentes des variations d’intensité sur des images natu-
relles [73, 88, 60, 94, 59, 91]. Dans de telles situations, l'origine du comportement
d’autosimilarité fractal se rapporte a 'organisation spatiale des caractéristiques et
des détails sur 'image. Les résultats de ces propriétés d’échelle spatiales ou tempo-
relles fractales sont utiles pour construire des modéles plus réalistes pour les images
naturelles, et présentent de la pertinence pour le codage et traitement d’images
[91, 106, 70, 14, 25| et les systémes de vision [61, 82, 100, 36, 40|. L’application
des concepts fractals a la compression d’image [54, 37, 124, 117, 34| a également
émergé dans ce contexte de fractalité spatiale des images naturelles. Sans prétendre
a I'exhaustivité, ce rapide tour d’horizon montre la richesse des concepts fractals
et la diversité des applications des outils fractals pour le domaine des images. Ces
concepts et outils fractals restent d’introduction récente (nous sommes contempo-
rains du pére des fractals |72, 73] qui s’est éteint en cette année 2010) et recélent
des potentialités fondamentales et applicatives pour le domaine des images encore &
dévoiler. A ce titre, on observe en consultant la littérature que la caractérisation des
propriétés fractales des images naturelles a jusqu’ici essentiellement été appliquée
aux images en niveaux de gris ou a une composante, et qui plus est donc, & leur
structure spatiale.

Nous abordons dans cette thése un autre aspect, complémentaire, des proprié-
tés fractales des images naturelles. Au-dela des aspects spatiaux et temporels des
images naturelles, nous allons examiner un autre aspect, & savoir leur organisa-
tion colorimétrique. Pour les images couleur naturelles, I’histogramme des intensités
R, V, B, est une structure tridimensionnelle qui énumeére les couleurs présentes et
leur fréquence en comptabilisant les occurrences des triplets (R, V, B) [116]. Cette
structure peut également s’apparenter & une densité de probabilité conjointe pour
les trois composantes couleur de I'image. A ce titre, I'histogramme tridimension-
nel traduit aussi des corrélations ou de la dépendance statistique pouvant exister
entre les composantes colorimétriques R, V', B. De telles corrélations entre com-
posantes sont importantes pour caractériser la structure d’une image couleur, son
contenu informationnel, et les modéles envisageables pour elle. Ces corrélations dans
le domaine colorimétrique, sont toutefois de nature distincte des corrélations exis-
tant dans 'image dans le domaine spatial. Il s’agit de deux types de corrélation,
distincts, qui 'un comme ’autre sont importants pour la caractérisation et la mo-
délisation des images. En se concentrant sur I'histogramme couleur tridimensionnel,
il apparait que cette structure de données, spécialement pour les images naturelles,
peut présenter des organisations complexes, élaborées. En tant que structure définie
sur un espace tridimensionnel, sa représentation graphique et sa perception intuitive
n’est pas forcément aisée. Ce type de structure, pour les images naturelles couleur,
revét 'apparence d’un nuage de points d’organisation souvent sophistiquée, tendant

12



a apparaitre comme une variété de petite dimension (inférieure a trois), se concen-
trant dans une portion limitée du cube colorimétrique accessible. Ceci traduit des
corrélations non triviales entre les composantes des images couleur naturelles. Afin
de contribuer & la caractérisation de ces corrélations non triviales, et a la caracté-
risation de la structure colorimétrique des images, nous allons dans cette thése, de
fagon spécifique, exploiter des concepts et outils issus de la géométrie fractale. Leur
application aux histogrammes tridimensionnels d’images naturelles couleur permet-
tra une caractérisation a travers les échelles, faisant émerger des comportements non
triviaux qui seront rapportés et analysés, offrant ainsi une caractérisation fractale
de la structure colorimétrique des images. Cela nous permettra d’établir que, dans
le domaine colorimétrique, des images couleur naturelles ont également tendance
a présenter une organisation autosimilaire non triviale, ou invariante en échelle, ou
fractale, qui est distincte, mais peut-étre liée, & ses organisations fractales spatiale et
temporelle. D’autres études ont fait leur apparition pour caractériser les statistiques
colorimétriques des images naturelles [123], en particulier pour confirmer 'organi-
sation spatiale invariante en échelle de ces images dans des conditions chromatiques
différentes [12, 86, 120]. Toutefois, une caractérisation statistique établissant une
organisation colorimétrique fractale des images naturelles telle que pratiquée ici est
nouvelle & notre connaissance. Cette approche peut étre spécialement pertinente
pour contribuer & la modélisation des images couleur et aux développement d’appli-
cations connexes [41, 112, 5, 26, 87, 121, 74, 64, 107, 106, 44, 15].

Les concepts fractals, s’ils s’avérent pertinents pour la caractérisation des images
naturelles, peuvent aussi étre exploités pour la synthése d’images couleur. En par-
ticulier, les figures fractales peuvent étre reconnues pour présenter des qualités es-
thétiques assez frappantes et spécifiques. Ces qualités esthétiques sont liées au type
spécifique de régularité ou de symétrie que possédent les figures fractales. Au dela
des régularités ou symétries classiques, comme les symétries de translation, de rota-
tion, de réflexion par rapport & un point ou une droite, les figures fractales offrent
une symétrie a travers les échelles. Dans ce contexte, il s’agit d’'un type nouveau de
régularité, la régularité en échelle, et qui présente, comme les symétries classiques,
des qualités esthétiques certaines, et spécifiques. Ces qualités esthétiques qu’il est
possible d’attribuer aux structures fractales, n’ont peut-étre pas été trés largement
exploitées dans le contexte de 'image numérique pour la décoration, en particulier
la décoration appliquée au domaine du textile et de I'habillement. Nous avons été
amené a étendre nos travaux dans cette direction au cours de la thése.

Cette these de doctorat s’est déroulée en association avec le dispositif (nouveau)
de doctorant-conseil. Le dispositif de doctorant-conseil élargit le périmétre de la
thése en offrant au doctorant la possibilité de compléter sa démarche académique
de recherche par une action en direction du monde des entreprises et de la valorisa-
tion applicative, & partir de ses compétences de doctorant exercées et développées
durant la thése. Cette thése a ainsi été 'occasion de nouer des contacts avec le
domaine applicatif du textile et de I’habillement. La thése dans son ensemble a
été financée par une bourse sur trois ans attribuée par la Communauté d’Agglo-
meération du Choletais (Maine-et-Loire). Le domaine du textile et de ’habillement
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est un domaine d’activité fort de la région du Choletais, pour lequel en particulier
les innovations pouvant provenir de la recherche sont spécialement recherchées. La
thése a été accompagnée par un contrat de doctorant-conseil afin de pousser plus
loin les avancées en direction du monde industriel. Ce cadre a notamment permis
d’entretenir des interactions avec la plateforme technologique Emode du Choletais,
qui s’intéresse au prototypage rapide pour la confection, le textile et I’habillement,
et qui est engagée dans une collaboration suivie avec le laboratoire LISA pour le
transfert technologique depuis la recherche universitaire. C’est donc dans cette dy-
namique que la thése a abordé ’application des concepts fractals pour contribuer &
la conception et & la synthése d’images et de motifs décoratifs utiles pour le textile
et I’habillement. Nous serons ainsi amené dans ce mémoire a décrire les réalisations
effectuées en lien avec 'imagerie fractale et la synthése d’images, qui offrent, dans la
continuité, un prolongement en direction des applications, aux résultats exploitant
les fractals pour 'analyse des images naturelles.

Le document s’organise de la fagon suivante. Dans le chapitre 2, nous présentons
puis appliquons des outils de ’analyse fractale aux images couleur naturelles. Nous
discutons les résultats obtenus en abordant en particulier la question de ’origine
des signatures fractales obtenues. Nous étendons notre approche & I’analyse multi-
fractale dans le chapitre 3. Nous interrogeons la question des origines des signatures
fractales en testant nos analyses en échelle colorimétrique sur des images de syn-
thése dans le chapitre 4. Nous considérons enfin dans le chapitre 5 les applications
et prolongements possibles de nos analyses avec un regard porté sur le domaine du
textile et de I'habillement. Le document s’achéve par une conclusion discutant des
grandes lignes de perspective pour nos travaux.
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Mandrill

Goldhill Car " Sailboat

FI1GURE 1.1 — Douze images naturelles en niveaux de gris de taille 512 x 512 pixels
et (Q = 256 niveaux, obtenues a partir des images couleur naturelles de la Fig. 2.1
par conversion en niveaux de gris Y des trois composantes couleur (R, V, B) selon
la formule Y = R x 0.299 + G x 0.587 + B x 0.114.
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Lena Zelda Boats

Monarch Parrots Fruits

Yacht Flowers Mandrill

Goldhill Car Sailboat

FIGURE 1.2 — Spectre de puissance P = |f |2 de la transformée de Fourier des images
naturelles en niveaux de gris de la Fig. 1.1.
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CHAPITRE 2
Analyse multiéchelle
d’histogrammes couleur
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2.1 Introduction a I’analyse multiéchelle

Dans ce chapitre, nous allons commencer par décrire les outils qui vont nous
permettre d’analyser 'organisation colorimétrique & travers les échelles des histo-
grammes des images couleur naturelles. Nous procédons ensuite & une étape métho-
dologique de calibrage de méthodes de caractérisation fractale au moyen d’images
couleur de synthése de référence. Nous appliquons ensuite ces outils d’analyse frac-
tale aux histogrammes tridimensionnels d’images couleur de scénes naturelles et
nous discutons les résultats obtenus [21, 16, 20].

2.2 Histogrammes couleur tridimensionnels

Les histogrammes sont largement exploités dans de nombreuses taches d’analyse
et de traitement d’images comme la modélisation, la segmentation, la classification,
le clustering, la reconnaissance de formes, le codage, la réduction de dimensionnalité



Chapitre 2. Analyse multiéchelle d’histogrammes couleur

ou l'indexation. Pour les images multicomposantes, comme les images couleur RVB
ou les images radar multispectrales, les histogrammes constituent des structures de
données multidimensionnelles pouvant présenter des organisations complexes [57,
63], avec par exemple des concentrations de pixels dans certaines zones, et des zones
lacunaires dépourvues de pixels, des regroupements d’étendues et de concentrations
variées. Pour une série d’images couleur naturelles comme celles de la Fig. 2.1,
on montre un exemple de telles organisations complexes que peuvent présenter les
histogrammes tridimensionnels sur la Fig. 2.2.

Nous considérons ici des images couleur RVB [116, 105], dont chaque composante
varie parmi () valeurs possibles pour chaque pixel de coordonnées spatiales (x1, z2).
La composante rouge est notée R(x1,x2), la composante verte est V(z1,x2) et la
composante bleue est B(x1,x2); ces composantes prennent toutes trois des valeurs
entiéres comprises dans [0, Q) — 1]. L’histogramme de telles images couleur est une
structure tridimensionnelle comprenant au maximum Q3 cellules colorimétriques,
chacune contenant les pixels de la couleur correspondante dans l'image. Chaque
pixel, numéroté par l'indice n, de I'image couleur correspond & un point P,, du do-
maine RVB tombant dans une cellule colorimétrique précise du cube [0,Q — 1]3. Le
nombre de points tombant dans chaque cellule colorimétrique correspond au nombre
de pixels ayant cette couleur dans I'image. Pour les images couleur RVB, la structure
de données des points P, répartis entre les différentes cellules colorimétriques forme
I’histogramme tridimensionnel que nous allons examiner ici. Il est & noter que cette
fagon de décrire un histogramme comme un ensemble de points différe du comptage
par population tel qu’on 'opére classiquement lorsque 'on traite des images mono-
composantes . Nous verrons par la suite en quoi cette description est utile pour les
analyses fractales.

Pour le choix trés fréquent Q = 28 = 256, I’histogramme avec ses Q% = 224 ~
16.8 x 10° cellules est une grande structure de données qui peut montrer une or-
ganisation complexe. A la place de I’histogramme tridimensionnel complet, trois
histogrammes monodimensionnels marginaux, pris séparément pour chaque compo-
sante R, V et B, sont souvent considérés pour réaliser un traitement plus simple des
données. Par ailleurs, 'histogramme tridimensionnel au complet peut étre fortement
non uniforme. Pour une image couleur typique RVB de taille 512 x 512 et Q) = 256,
un total de Npix = 5122 = 2'® pixels sont répartis parmi les Q% = 224 cellules colori-
métriques. Cela signifie que dans I'histogramme couleur tridimensionnel, la plupart
des cellules sont susceptibles d’étre vides, alors que les cellules correspondant aux
couleurs dominantes de I'image peuvent étre trés peuplées. Typiquement, un histo-
gramme couleur tridimensionnel est donc une large structure de données, fortement
non uniforme, avec éventuellement de grands vides, certaines concentrations locales
élevées de pixels, un caractére globalement diffus, et qui n’est pas trés souvent consi-
déré (ala place des trois histogrammes marginaux). Ces caractéristiques peuvent étre
percues sur les histogrammes tridimensionnels montrés sur la Fig. 2.2. Par la suite,
nous allons mettre en ceuvre une caractérisation de I’histogramme couleur tridimen-
sionnel, manifestant la prévalence d’une organisation fractale, avec des structures et
des détails couvrant plusieurs échelles dans le cube colorimétrique.
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Fruits

£

Goldhill Car * Sailboat

FIGURE 2.1 — Douze images couleur RVB naturelles de taille 512 x 512 pixels et
@ = 256 niveaux.
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R R R
Monarch Parrots Fruits

R R

Goldhill Car Sailboat

FI1GURE 2.2 — Histogramme couleur RVB tridimensionnel dans le cube colorimétrique
[0,Q — 1 = 255] présenté sous un angle de vue identique pour les douze images
couleur naturelles de la Fig. 2.1.
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2.3 Meéthodes de caractérisation fractale

Dans cette section, nous présentons successivement trois méthodes de caracté-
risation en échelles que nous allons appliquer aux histogrammes tridimensionnels
d’images couleur RVB. Chaque méthode est systématiquement étalonnée sur des
images synthétiques de référence, avec des propriétés statistiques connues, avant
d’étre appliquée & des images couleur naturelles.

2.3.1 Meéthode par comptage de boites
Description de la méthode

Des images couleur RVB ont été testées pour leur organisation fractale en ap-
pliquant une procédure de comptage de boites comme suit. Le cube colorimétrique

[0,Q — 1] est successivement recouvert de boites de coté r et volume 73

, en variant
r. Pour chaque longueur de boite r, on calcule le nombre N(r) de boites qui sont
nécessaires pour couvrir le support de I'histogramme tridimensionnel, c’est-a-dire
pour couvrir toutes les cellules du cube colorimétrique qui sont occupées par des

pixels de I'image.

Algorithme et complexité

Nous proposons respectivement, dans les algorithmes 1 et 2, une implémentation
simple et une implémentation “avancée” de la méthode de comptage de boites pour
des images avec Q = 28 niveaux. Le premier algorithme ne prend en compte que des
boites cubiques de cété r, avec r une puissance de 2. Le deuxiéme algorithme, plus
compliqué, prend lui en compte des boites de la forme r x r x /2 our X /2 X r/2
avec T une puissance de 2. Il ressort ainsi 25 mesures avec 1’algorithme 2, contre
9 mesures seulement avec I’algorithme 1. On remarque que les algorithmes 1 et 2
sont tous deux de complexité linéaire en O(Npix), avec Npix le nombre de pixels de
I'image.

Validation sur des images de référence

A des fins d’étalonnage, nous appliquons d’abord ce processus de mesure sur des
images de référence RVB avec des propriétés connues concernant leur histogramme
tridimensionnel. Nous considérons une image de référence Ig(x1,x2) pour laquelle
chaque composante colorimétrique R, V ou B est uniformément tirée au hasard
dans [0,255] indépendamment pour chaque pixel (x1,x2). Une telle image couleur
I3(x1,x2) est dotée d’un histogramme tridimensionnel dont les pixels sont répartis
uniformément parmi les Q3 cellules du cube colorimétrique, comme le montre la
Fig. 2.3.

De maniére similaire, nous considérons également une image de référence
Iy(x1,x2) pour laquelle les deux composantes R et V' sont uniformément tirées au
hasard dans [0, 255] indépendamment pour chaque pixel (z1,z2). En outre, la com-
posante B est fixée partout a la valeur constante de 128. Une telle image couleur
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Algorithme 1 Calcul de la mesure de “comptage de boites”

1:
2
3:
4:
5
6

®

10:
11:
12:
13:
14:
15:

procedure COMPTAGEDEBOITES(results, pizels)
for i+ 0...8do

cube[0. .. 255][0...255][0...255] «- 0
n<0
for all p € pizels do
r < p.getRed() >>> i
> décalage de i bits vers la droite (sans conservation du signe)
g < p.getGreen() >>> i
b « p.getBlue() >>> i
if cube[r][g][b] = 0 then
cube[r][g][b] + cubelr][g][b] + 1
n<n+1
end if
end for
results.add(2¢,n)

end for

16: end procedure

R

FIGURE 2.3 — Image couleur RVB de référence Is(x1,z2) de taille 512 x 512 pixels
et @ = 256 niveaux (& gauche); et son histogramme tridimensionnel dans le cube
colorimétrique [0, Q — 1 = 2553 en tant que variété a trois dimensions (a droite).
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Algorithme 2 Calcul avancé de la mesure de “comptage de boites”

1: procedure COMPTAGEDEBOITESAVANCE(results, pixels)
2 for i+ 0...8do

3 n < N(i,i,17)

4 results.add(2',n)

5: if = 8 then

6 return

7 end if

8 n <« [N(i,4,i+ 1) + N(4,a+ 1,7) + N(i + 1,4,4)]/3
9: results.add (2713 n)
10: n<+ [NG,i+1,i+1)+N(@+1,i+1,49) + NG+ 1,4,7+ 1)]/3
11: results.add(212/3 n)
12: end for

13: end procedure
14: function N(ig, i, ig) > nombre de boites couvrantes de taille QiR x 21G x 2B
15: cubel0. .. 255][0...255][0...255] «- 0

16: n <+ 0

17: for all p € pizels do

18: 7 < p.getRed() >>>ip
19: g < p.getGreen() >>>ig
20: b < p.getBlue() >>>ip
21: if cube[r][g][b] = 0 then
22: cube[r][g][b] « cube[r][g][b] + 1
23: n+<n+1

24: end if

25: end for

26: return n

27: end function
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Iy(x1,x9) est doté d’un histogramme tridimensionnel qui se réduit & une variété bidi-
mensionnelle : les pixels se distribuent uniformément sur le plan d’équation B = 128
dans le cube colorimétrique[0, @ — 1 = 255]%, comme le montre la Fig. 2.4.

R

FIGURE 2.4 — Image couleur RVB de référence Iz(z1,x2) de taille 512 x 512 pixels
et @ = 256 niveaux (& gauche); et son histogramme tridimensionnel dans le cube
colorimétrique [0,Q — 1 = 255]3 en tant que variété a deux dimensions (& droite).

Enfin, nous introduisons une image de référence I (z1, z2) pour laquelle la com-
posante R est uniformément tirée au hasard dans [0, 255] de maniére indépendante
pour chaque pixel (z1,x2). Les autres composantes sont déterminées suivant une
valeur constante telles que V' = 128 et B = 128. Une telle image couleur Iy (z1,x2)
est doté d’un histogramme tridimensionnel qui se réduit & une variété & une di-
mension : les pixels se répartissent uniformément sur une ligne droite dans le cube
colorimétrique [0,Q — 1 = 255]3, comme le montre la Fig. 2.5.

R

FIGURE 2.5 — Image couleur de référence RVB I4(z1, z2) de taille 512 x 512 pixels
et @ = 256 niveaux (& gauche); et son histogramme tridimensionnel dans le cube
colorimétrique [0,Q — 1 = 2553 en tant que variété a une dimension (& droite).

Pour chaque histogramme tridimensionnel de référence montré sur les Figs. 2.3—
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2.5, on compte le nombre N(r) de boites couvrant a ’échelle r. Dans les tracés
comme la Fig. 2.6, les valeurs non entiéres de la taille de boite r correspondent &
la racine cubique du volume des boites de la forme b x b x b/2 ou b x b/2 x b/2
avec b une puissance de 2. Le compte correspondant N (r) résulte d’une moyenne au
cours des trois configurations possibles de telles boites relativement aux trois axes
(R,V,B). Pour I'histogramme qui est une variété a une dimension sur la Fig. 2.5,
le compte N (r) devrait suivre une loi de puissance simple N(r) o< r~ avec un
exposant D = 1. Ceci est vérifié sur la Fig. 2.6. Pour I'histogramme qui est une

variété a deux dimensions sur la Fig. 2.4, le compte N (r) devrait suivre une loi de

puissance N (r) oc 7~ avec D = 2. Ceci est également vérifié sur la Fig. 2.6.
3 5
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FIGURE 2.6 — Nombre N(r) de boites couvrantes de taille » pour couvrir I'histo-
gramme tridimensionnel des images I (x1, x2) et Ia(x1,x2) de la Fig. 2.4. Les lignes
droites en pointillés représentent les pentes —1 (gauche) et —2 (droite) correspon-
dant aux prédictions théoriques de la mesure de “comptage de boites”.

Pour I'histogramme de la Fig. 2.3 oil les pixels sont uniformément distribués sur
I'ensemble du cube colorimétrique [0, Q —1 = 2553, le compte N(r) est censé suivre
D avec D = 3. Ceci n’est vérifié sur la Fig. 2.7 qu’aux

grandes échelles . A Déchelle la plus petite » = 1, la ligne droite avec une pente
3

une loi de puissance N(r) o< r—
—3 en log-log ou figure la loi de puissance N(r) o r—° sur la Fig. 2.7, pointe sur
un compte N (r = 1) = 22 qui correspond précisément au nombre total de cellules
colorimétriques dans le cube colorimétrique [0, Q — 1 = 255]3. Cependant, 'image
originale I3(z1,72) de la Fig. 2.3 ne compte au total que Npjx = 512 x 512 = 218
pixels. Par conséquent, a I’échelle » = 1, un nombre total de 2'® boites de taille r est
suffisant pour couvrir toutes les cellules occupées de I'histogramme tridimensionnel
de la Fig. 2.3. De toute évidence, si seulement Npix = 218 pixels sont distribués
uniformément parmi 224 cellules colorimétriques, il n’y aura pas plus de 28 cellules
occupées, comme en témoigne la Fig. 2.7. De cette fagon, & mesure que la taille de
la boite 7 est diminuée, si la loi de puissance o< 7~ prévoit un certain nombre de
boites occupées plus grand que le nombre total Npix pixels de I'image, le compte
expérimental N (r) de boites occupés va s’écarter de la loi de puissance pour saturer
comme il ne peut pas dépasser Npix. Il est important de prendre conscience de cette
possibilité de saturation du nombre de boites couvrantes N(r) aux petites échelles

27



Chapitre 2. Analyse multiéchelle d’histogrammes couleur

r, qui sature dans la pratique, en fonction du nombre total de pixels IVix de I'image,

et peut donc s’écarter d'une loi de puissance sous-jacente N(r) oc r—P

aux petites
échelles r en raison du nombre limité de pixels observés. Cette possibilité sera utile

pour interpréter les observations sur des images naturelles & venir ensuite.
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FIGURE 2.7 — Nombre N(r) de boites couvrantes de taille  nécessaire pour recou-
vrir histogramme tridimensionnel de I'image de référence uniforme Is(x1,x2) de la
Fig. 2.3 et I'image de référence gaussienne Ig(z1,z2) de la Fig. 2.8. La ligne droite
en pointillés représente la pente —3 correspondant & la prédiction théorique de la
mesure de “comptage de boites”.

Une derniére image de référence Iy(x1,22) a été générée avec, pour chaque pixel
(z1,x2), la valeur de chaque composante R, V et B sélectionnée de maniére indé-
pendante avec une probabilité gaussienne de moyenne 128 et d’écart-type 256/6,
puis limitée a [0, 255]. Cette image de référence gaussienne Ig(x1,22) est aussi ca-
ractérisée par une distribution compacte des couleurs dans le cube colorimétrique
[0, 255]% comme le montre la Fig. 2.8. On associe ceci sur la Fig. 2.7 pour Iy (71, 72)

D avec D = 3, comme le montre le

avec un nombre de boites couvrantes N (r) oc r~
tracé log-log correspondant & une droite de pente —3, au moins & de grandes échelles
r, et avec une saturation similaires & ceux de I3(z1,z2), aux petites échelles r, en

raison du nombre limité de pixels.

Application sur images couleur naturelles

Nous appliquons maintenant la procédure de comptage de boites décrite précé-
demment pour caractériser les histogrammes tridimensionnels des images couleur
naturelles. Nous avons examiné différentes images couleur RVB courantes, de taille
N =512 x 512 pixels et Q = 256 niveaux. Nous montrons les résultats de ’analyse
en échelles par la méthode de comptage de boites pour les images couleur naturelles
de la Fig. 2.1.

Pour les images de la Fig. 2.1, les tracés en log-log du nombre N(r) de boites
couvrantes sont présentés sur la Fig. 2.9. L’observation remarquable sur la Fig. 2.9
est que les tracés de log[N(r)] par rapport a log(a) sont bien approximés par des
lignes droites avec une pente —D, sur une gamme importante d’échelles r. Ceci
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R

FIGURE 2.8 — Image couleur RVB de référence gaussienne Ig(z1,x2), de taille 512 x
512 pixels et Q = 256 niveaux, dont les valeurs de chaque composante R, V et B
ont été sélectionnées de maniére indépendante avec une probabilité gaussienne de
moyenne 128 et d’écart-type 256/6.

est équivalent a un nombre N (r) de boites couvrantes suivant une loi de puissance
N(r) o< 77 P, et avec 'exposant D de la Fig. 2.9 qui tend & prendre des valeurs
non entiéres nettement inférieur a 3. Aux petites échelles r, il y a généralement
une dérogation a la loi de puissance N (r) oc 7~ qui peut étre liée au nombre fini
de pixels présents dans les images, ce qui limite le nombre total de boites N(r).
Cette saturation de N(r) dépend de ’échelle puisqu’a la plus petite échelle r = 1,
le nombre de boites couvrantes N (r = 1) sature exactement au nombre de couleurs

distinctes présentes dans I'image.

D sont

Les résultats de la Fig. 2.9 manifestant une loi de puissance N(r) o< r~
typiques du comportement qui a été observé, tout en testant de nombreuses images
couleur naturelles, avec un exposant D qui a été trouvé a varier entre 2.2 et 2.5 typi-
quement pour des images naturelles. Ce type de comportement, avec exposant non
entier D, identifie ce qui peut étre considéré comme une organisation fractale des
couleurs présentes dans les images naturelles. La procédure de recouvrement par des
boites utilisée ici, caractérise la structure du support de ’histogramme tridimension-
nel des images couleur. Elle montre comment les couleurs qui sont présentes dans
les images sont distribuées sur le cube colorimétrique, selon 1’échelle colorimétrique,
pour des couleurs voisines proches ou pour des couleurs distantes trés éloignées. Une
organisation fractale, telle qu’identifiée par des lignes droites avec des pentes non en-
tiéres sur la Fig. 2.9, représente des images contenant des regroupements de couleurs
voisines proches ainsi que des couleurs qui sont trés éloignées. En méme temps, une
structure fractale avec exposant D inférieur & 3, indique des vides de toutes tailles
sans couleurs pour les histogrammes tridimensionnels dans le cube colorimétrique.
De cette fagon, les images naturelles semblent associer des couleurs qui sont choisies
de maniére fractale autosimilaire non triviale sur le cube colorimétrique, avec des
couleurs sélectionnées uniformément & travers plusieurs échelles. Des petites échelles

29



Chapitre 2. Analyse multiéchelle d’histogrammes couleur

6 6 6
10° e 10° ¢ v 10° 4 :
= 10° B 1 T 10°F 1 T 10°% 3
z L 1 =z [ z [ i
w 10°L 4 5 10*L 4 5 10°L ]
[ r 1 2 i 2 i
S 10°L 1 & 10°[ S 10% [
o F 1 <a F o F
B 102 1 B 10% L 1 B 10%L 3
£ w0 p 18w 1 & w0 :
£ ol Lena 1§ ol Zelda S o Boats
c E 3 € 3 k1 € 3 A
g
10t 0 Y I B 0000 v ] 1000 v
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r
6 6 6
10° e 10° ¢ 10° 4
= 10°0> 1 105 B 1 = 10° ¢ 3
z L 1 =z [ z [
w 10°L 4 5 10°L 4 5 10°L ]
2 i 1 ¢ [ < 1
S 10°L 4 B 10°L S 10% [
o F 1 <o F o F
B 102 [ 1 B 10%L 1 B 10%L 3
é w0t L 3 é 10 L 3 é 10 L . ]
€ .0 Monarch 1 § o[ Parrots S .ol Fruits
2 10°L 4 2 10°L 4 2 10°¢L 4
000 e ] 000 ] 1000
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r
6 7 7
10° 107 e —— 107 4 -
= 10° Bx 1 g 10°F T SN ]
S 5 7 & ) E>o ]
10t 1 Z 10° g 1 Z 10°¢ E
Q r 7 () 4 [} 4 -
g 1L 1 g 103 1 % 103 i 1
2 Lt 1 2 10 25 1 2 103¢ E
o r 1 2 10 1 2 102f 1
Q 1r 1 o) 3 b 5 =
g 10¢ 7 £ ot 1 £ 1w : 1
S o[ Yacht 1 5 . Flowers 1 5§ o0 Mandrill ]
c F 3 c 10" ¢ s c 10" ¢ .
000 ] 000 000
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r
6 6
10° 4 5 10° g
= 105G 1 = = 10° -
=z 0 1z =z L0 ]
w 10°L 1 % » 104 L 1
£ sl 1 % $ sl ]
_8 10° _22 < _8 _8 107 ¢
S 102 [ 1% S 102 L ]
8 10t . 1 2 8 10t . ]
§ o[ Goldhill | 5 £ o[ Sailboat ]
c E 3 € 3 c 3 b
10t L T TP R 0t T [ Rl (T BT R
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

FIGURE 2.9 — Nombre N(r) de boites couvrantes de taille » pour couvrir I'histo-
gramme tridimensionnel, pour les douze images couleur RVB naturelles de la Fig. 2.1.
Pour chaque image, la ligne pointillée montre la pente —D ajustée aux données me-
surées sur la plus grande gamme d’échelles possible.
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2.3. Méthodes de caractérisation fractale

sont liées aux nombreuses nuances et variations de quelques couleurs de référence
génériques, des grandes échelles sont liées aux nombreuses couleurs en grande partie
distinctes qui composent souvent des images naturelles. Et ces couleurs différentes
sont généralement choisies de maniére autosimilaire & travers les échelles, comme
cela se manifeste sur la Fig. 2.9.

2.3.2 Meéthode par intégrale de corrélation de paires

Pour corroborer les résultats obtenus avec la méthode de comptage de boites,
et pour compléter et étendre la caractérisation des propriétés fractales qui peuvent
exister dans 'organisation colorimétrique des images couleur naturelles, nous allons
appliquer une autre méthode de caractérisation en échelles des histogrammes tridi-
mensionnels : I'intégrale de corrélation de paires basée sur la distance qui sépare les
paires de points de ’histogramme couleur tridimensionnel.

Description de la méthode

Pour caractériser I’organisation de I'histogramme dans le domaine RVB a travers
les échelles colorimétriques r, nous évaluons pour toutes les échelles r possibles le
nombre de paires de points (P, P,/) séparés par une distance < r. Ce dernier est

défini par
Npix Npix

C(r) = L(r— 1Py = Pul)), (2.1)

=1n'>n

3

avec la fonction de Heaviside I'(u) = 1 si w > 0 et I'(u) = 0 sinon. Nous pouvons
considérer C1(r) = C(r)/Npix qui est le nombre moyen de paires par pixel de I'image.
Cette mesure Cf(r) refléte, pour un pixel quelconque dans le domaine RVB, le
nombre moyen de voisins & la distance < r dans I’histogramme tridimensionnel
RVB. La plus grande séparation possible entre deux pixels du cube colorimétrique
[0,Q — 1]3 est rpaz = V3(Q — 1) et pour 7 = 7y0, la valeur de C(r) sature a
Npix(Npix —1)/2 qui est le nombre total de paires. Une normalisation par ce nombre
total de paires donne Cy(r) = C(r)/(Npix(Npix — 1)/2). Cette mesure Cy(r) est
une fonction non décroissante qui commence proche de zéro & r = 0 et sature a
1 aux grands r approchant 7,,,,. Pour les points de l’espace, une telle fonction
Co(r) est connue sous le nom d’intégrale de corrélation de paires [46, 13]. C’est une
mesure qui est utilisée pour caractériser I’organisation des ensembles de points dans
I’espace. Pour des points uniformément distribués dans 1’espace tridimensionnel,
I'intégrale de corrélation de paires Cy(r), ou l'une de ses versions non normalisées
C1(r) ou O(r), doit varier en r3. Pour des ensembles de points plus complexes, une
caractéristique remarquable est qu’elle coincide avec une variation en r” avec un
exposant D possiblement non entier différent de 3. Un tel comportement caractérise
une organisation autosimilaire non triviale des points. L’autosimilarité apparait par
I'invariance de la loi de puissance & un changement d’échelle : si ’échelle en r change
par r — ar, un changement d’échelle correspondant dans Cy comme Cy — oPCy
fait paraitre a l'identique la structure toute entiére. L’organisation des points dans
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Chapitre 2. Analyse multiéchelle d’histogrammes couleur

I'espace, telle qu’elle est caractérisée par les corrélations Cy(r) par rapport a r,
n’a pas d’échelle caractéristique et est autosimilaire a travers les échelles. Cela lui
confére un caractére fractal |73, 45, 13].

Les mesures de corrélation de paires similaires & C(r), C1(r) ou Cp(r), ont été uti-
lisées pour caractériser des structures fractales dans différents contextes, par exemple
dans les attracteurs chaotiques, ou dans les milieux poreux, ou dans les agrégats de
diffusion limitée, ou dans les amas de percolation, ou dans la distribution des étoiles
et des galaxies [46, 73, 45]. Ici, nous utiliserons la mesure C(r) pour montrer qu’il
existe une organisation fractale dans les histogrammes tridimensionnels des images
couleur.

Algorithme et complexité

Pour réaliser la mesure de corrélation de paires, nous avons implémenté les al-
gorithmes 3 et 4 optimisés pour des images avec QQ = 2% niveaux. L’algorithme 3
calcule I'histogramme tridimensionnel pour un tableau de pixels donné en paramétre
et reléve ainsi le nombre de pixels utilisés pour chaque couleur distincte de I'image
(de composantes R, V, B identiques). L’algorithme 4 calcule la mesure de corrélation
de paires en fonction de cet histogramme tridimensionnel. La complexité de 1’algo-
rithme 3 est en O(Npix), avec Npix le nombre de pixels de I'image. L’algorithme 4
est de complexité quadratique en O(c?), avec ¢ le nombre de couleurs distinctes de
I’histogramme tridimensionnel.

Algorithme 3 Calcul de ’histogramme tridimensionnel RVB d’une image

1: function HISTOGRAMME3D (pizels)

2. cube[0...255][0...255][0...255] « 0
3 for all p € pixels do

4 r < p.getRed()

5: g < p.getGreen()

6 b < p.getBlue()

7 cube[r][g][b] « cube[r][g][b] + 1

8

9

end for
: for r + 0...255 do
10: for g < 0...255 do
11: for b« 0...255 do
12: if cubelr][g][b] # 0 then
13: freq < cube[r][g][b]
14: colors.add(r, g,b, freq)
15: end if
16: end for
17: end for
18: end for
19: return colors

20: end function
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2.3. Méthodes de caractérisation fractale

Algorithme 4 Mesure de corrélation de paires

1: procedure CORRELATIONDEPAIRES(results, colors)

2 pairs[0...255 x 255 x 3] + 0 > tableau de comptage des paires
3 colors’ < colors.clone()

4 for all c € colors do

5: pairs|0] < pairs[0] + c. frequency x (c.frequency —1)/2

6 colors'.remove(0)

7 for all ¢ € colors’ do

8 dgr < c.getRed() — ¢ .getRed()

9 dg < c.getGreen() — ¢ .getGreen()

10: dp < c.getBlue() — ¢ .get Blue()
11: d<dr xdr +dag xXdg+dp x dp
12: pairs[d] < pairs[d] + c. frequency x ¢.frequency
13: end for

14: end for

15: sum <0

16: for d < 0...255 x 255 x 3 do

17: n < pairs|d)

18: if n # 0 then

19: sSum <= sum —+n

20: results.add(v/d, sum)

21: end if

22: end for

23: end procedure

Validation de la méthode sur des images de référence

Suivant la méme méthodologie que celle adoptée pour la méthode de comptage
de boites, nous testons 1’évolution de la mesure de corrélation C(r) sur des images
de référence avec des propriétés statistiques connues, comme les images des Fig. 2.3—
2.5. Pour calibrer la mesure de corrélation C(r) de I'Eq. (2.1), nous commengons
avec I'image de référence I de la Fig. 2.3 pour laquelle les trois composantes R, V et
B de chaque pixel sont choisies au hasard dans [0, Q — 1 = 255] avec une probabilité
uniforme. Le tracé en log-log de la Fig. 2.10 montre une évolution en C(r) o 73
sauf pour de grandes ou petites distances . A grande distance r approchant 7mq; =
V3(Q — 1), il y a une saturation du compte C(r) qui tend & croitre plus lentement
que 3 & cause des effets de bord. Pour de petite distance r proche de r = 1, le
compte C(r) qui s’opére sur la grille discréte des couleurs dans I’histogramme, dévie
du modéle C(r) o< 73 qui suppose une distribution continue des points. A petite
distance r, le nombre moyen de voisins sur la grille discréte différe légérement du
volume de la spheére de rayon r, et produit des fluctuations du compte autour du
comportement en ligne droite en coordonnées log-log. Ces fluctuations deviennent

rapidement négligeables quand r croit au-dessus de 1, comme visible sur la Fig. 2.10.
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Aussi pour de petits r, ’'estimation statistique est moins précise, a cause de la faible
densité de voisins pour de petits r, avec le modeéle aléatoire uniforme de la Fig. 2.10.
Il y a un total de Npix = 216 pixels dans I'image, pour 224 cellules colorimétriques
dans I’histogramme; ceci méne & une (faible) densité uniforme de 278 point par
cellule colorimétrique de coté 1, correspondant & un ordre de grandeur de 10~2 pour
le nombre moyen de points voisins & = 1 sur la Fig. 2.10. Cependant, & l'intérieur
des limites aux grand et petit 7, 'évolution comme C(r) o 72 est bien identifiée dans
les résultats de la Fig. 2.10, et fournit une caractérisation cohérente de ’histogramme
couleur uniforme de variété a trois dimensions.
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FIGURE 2.10 — Nombre de paires C(r) pour les histogrammes tridimensionnels des
images de référence I3, Iy et I, des Figs. 2.3-2.5, en fonction de la distance colori-
métrique r. Le nombre indiqué correspond & la pente de la ligne droite en pointillés
ajustée aux données mesurées sur la plus grande gamme d’échelles possible.

Nous avons également testé la mesure de corrélation C(r) sur I'image de référence
I5 a deux dimensions de la Fig. 2.4 pour laquelle les composantes R et V sont choisies
aléatoirement dans [0, — 1 = 255] avec une probabilité uniforme, la composante
B restante étant déterminée par une constante B = 128. La mesure de corrélation
de paires correspondante C(r) est présentée sur la Fig. 2.10. Le tracé en log-log
de la Fig. 2.10 pour I3 montre une évolution de la mesure de corrélation de paires
comme C(r) oc 72, & U'intérieur des limites & petit 7 et grand r. Ceci fournit encore
une caractérisation cohérente de I’histogramme couleur uniforme pour une variété a
deux dimensions comme ici.

Ensuite, nous avons testé C'(r) sur 'image de référence I a une dimension de la
Fig. 2.5 de taille 512 x 512 pour laquelle les pixels sont distribués aléatoirement avec
une densité uniforme sur une ligne droite du cube colorimétrique [0,Q — 1 = 255]3.
Le tracé en log-log de la Fig. 2.10 pour I; montre une évolution de la mesure de
corrélation de paires comme Cy(r) o r!, fournissant, comme avant, une caractérisa-
tion cohérente de I'histogramme couleur uniforme pour une variété 4 une dimension
comme dans ce cas-la. Les résultats de la Fig. 2.10 démontrent la capacité de la
mesure de corrélation C(r) a fournir une identification cohérente de la dimension
de la variété formée par I'histogramme couleur dans le cube colorimétrique.

Ces résultats nous serviront de référence afin d’interpréter le comportement de
C(r) mesuré sur des images couleur naturelles.
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2.3. Méthodes de caractérisation fractale

Application sur des images naturelles

Nous avons considéré les mémes images couleur naturelles que celles utilisées
pour la méthode de comptage de boites représentées sur la Fig. 2.1. Pour chaque
image couleur de la Fig. 2.1, nous avons calculé le nombre de paires C(r) de
I'Eq. (2.1), afin de caractériser la distribution de points de I’histogramme dans le
cube colorimétrique [0, Q — 1]3. Les évolutions résultant de C(r) sont rapportées sur
la Fig. 2.11.

Pour chaque tracé en log-log de la Fig. 2.11, une ligne droite en pointillés de
pente D est indiquée, ce qui fournit un ajustement aux données. Ceci correspond
pour la mesure de corrélation de paires & un modéle en loi de puissance comme
C(r) o« rP. Les ajustements linéaires de la Fig. 2.11 s’applique mieux sur une
gamme intermédiaire de r ot 'implémentation pratique de 'intégrale de corrélation
est connue pour étre mieux adaptée pour lestimation de dimensionnalité [13]. Sur
la Fig. 2.11, des valeurs non entiéres sont observées pour les exposants en loi de
puissance D. Un tel comportement en loi de puissance pour l'intégrale de corrélation
de paires, avec un exposant D non entier, identifie une organisation autosimilaire
non triviale caractérisant une structure fractale.

2.3.3 Meéthode par intégrale de corrélation

Nous élargissons encore nos analyses avec une troisiéme méthode de caractéri-
sation en échelles : la méthode par intégrale de corrélation.

Description de la méthode

Dans le domaine colorimétrique RVB, pour un rayon r donné, chaque point P,
de I’histogramme tridimensionnel est successivement pris comme centre de la sphére
Sp(r) de rayon r. Ensuite, on compte le nombre M, (r) de points de I’histogramme
tridimensionnel contenus & l'intérieur de la sphére S,(r) : ce sont les points de
Pespace colorimétrique RVB dont la distance euclidienne & P, est < r (sans auto-
comptage, c’est-a-dire que P, lui-méme n’est pas inclus dans le nombre M,). Les
nombres M, (r) sont ensuite moyennés sur tous les centres P, possibles pour arriver
a un compte moyen M (r). Dans ce processus, afin d’éviter des effets de bord, seuls
les centres P, pour lesquels la sphére S, (r) est complétement & l'intérieur du cube
[0,Q — 1]3 sont considérées comme des centres valides pouvant étre pris en compte
dans le calcul de la moyenne. M (r) représente donc le nombre moyen de voisins se
trouvant & une distance < r d’un point de I'histogramme tridimensionnel dans le
cube colorimétrique RVB. L’ensemble du processus est répété en faisant varier r.

Algorithme et complexité

L’algorithme 5, optimisé pour des images couleur RVB avec () = 256 niveaux,
calcule la mesure d’intégrale de corrélation M (r) en fonction de I’histogramme tri-
dimensionnel obtenu par 'algorithme 3. La complexité de cet algorithme 5 est qua-
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FIGURE 2.11 — Nombre de paires C(r) dans I’histogramme couleur, en fonction de

la distance colorimétrique r, pour les douze images couleur RVB de la Fig. 2.1. Le

nombre indiqué correspond a la pente de la ligne droite en pointillés ajustée aux

données mesurées sur la plus grande gamme d’échelles possible.
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2.3. Méthodes de caractérisation fractale

dratique en O(c?), avec ¢ le nombre de couleurs distinctes de I'histogramme tridi-
mensionnel.

Validation sur des images de référence

Les images couleur RVB de taille 512 x 512 pixels des Figs. 2.3-2.5 ont été
testées & travers le calcul de leur intégrale de corrélation M (r). Nous considérons
tout d’abord I'image de référence Is de la Fig. 2.3 ot la valeur de chaque composante
couleur R, V et B, pour chaque pixel (1, x2), est tirée au sort dans [0, 255 = Q — 1]
avec une probabilité uniforme. Le tracé en log-log de la Fig. 2.12, correspondant
a une droite de pente 3, révéle clairement 1’évolution en loi de puissance attendue
M(r) o< r3. Seulement, & trés courte distance r ~ 1, un faible écart existe sur la
Fig. 2.12, ce qui s’explique comme suit. Dans un espace continu, le volume de la
spheére de rayon r = 1 est 47/3 &~ 4.2, tandis que sur la grille discréte des couleurs
le nombre de points discrets dans cette sphére est de 7. Il y a une bien meilleure
correspondance dés lors que r = 2, avec un volume de la sphére de 4723/3 ~ 33.5
qui vient trés prés du nombre 33 de points discrets dans la sphére. Sur la Fig. 2.12,
le petit écart a r = 1 entre le compte expérimental de M(r) et les prédictions
théoriques M (r) = pdmr3/3 est précisément dit & cette différence entre le volume
de la sphére et le nombre de points de la grille discréte qu’elle contient. Cet écart
devient rapidement négligeable lorsque r s’accroit aprés 1, comme visible sur la
Fig. 2.12.
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FIGURE 2.12 — Pour les images de référence Is(x1,x2), I2(z1,x2) et Ii(xy,x2),
en fonction de la distance colorimétrique 7, le nombre moyen de voisins M(r) a
Iintérieur de la sphére de rayon r. Pour I3, la ligne droite en pointillés de pente 3
est la prédiction théorique M (r) = pdrr3/3 avec p = 1/64.

Nous avons ensuite considéré I'image de référence Ig(xq,x2) de la Fig. 2.8 gé-
nérée avec des valeurs sélectionnées de fagon indépendante selon une distribution
de probabilité gaussienne de moyenne 128 et d’écart-type 256/6, puis réduite dans
[0,255], pour chaque pixel (z1,x2) de chaque composante R, V' et B. L’image de
référence Ig(x1,22) se caractérise par une distribution de couleurs dans le cube co-
lorimétrique [0,255]3 associée a une intégrale de corrélation M (r) oc P
comme le montre le tracé log-log de la Fig. 2.13 correspondant de prés a une ligne

avec D = 3,
droite de pente 3. Sur la Fig. 2.13, une petite déviation de M(r) de la ligne droite est
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Algorithme 5 Mesure de 'intégrale de corrélation

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

procedure INTEGRALEDECORRELATION(results, colors)
centers[0...255 x 255 x 3] «+— 0 > tableau de comptage des centres valides
neighbors[0...255 x 255 x 3] < 0 > tableau de comptage des voisins
rep[0...255 x 255 x 3] < false > tableau des distances® représentatives
repl0] < true
for all c € colors do

neighbors'[0...255 x 255 x 3] < 0
c.min < MINDISTANCE2(¢) > distance
replc.min| < true

for d < 0...comin do > ¢ est un centre valide V distance?® d < c.min

2 minimale aux parois du cube

centers|d] < centers|d] + c.frequency
end for
neighbors'[0] « (c.frequency — 1) X c. frequency
colors' < colors.clone()
colors’.remove(c)
for all ¢’ € colors’ do
dr < c.getRed() — ' .getRed()
dg < c.getGreen() — ' .getGreen()
dp < c.getBlue() —  .get Blue()
d< dr xXdr+dg xdg+dpg xXdp
if d < c.min then > ¢ est dans une sphére valide de centre ¢
repld] « true
neighbors'[d] < neighbors'[d] + c.frequency x . frequency
end if
end for
n <0
for d < 0...c.min do > calcul du nombre de voisins Vd < c.min
n < n + neighbors'[d]
neighbors|d]| < neighbors[d] + n
end for

end for
for d < 0...255 x 255 x 3 do

if rep[d] then
results.add(v/d, neighbors|d] /centers|d))
end if

end for

37: end procedure
38: function MINDISTANCE2(c)

39:
40:
41:
42:

dp <+ if c.getRed() < 128 then c.getRed() else 255 — c.get Red)()

dg « if c.getGreen() < 128 then c.getGreen() else 255 — c.getGreen|()
dp < if c.getBlue() < 128 then c.getBlue() else 255 — c.get Blue()
return min(dR, min(dG, dB))*

43: end function
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observée a courte distance r /=~ 1 lorsque le compte des points sur la grille discréte
peut avoir une influence. Et aussi sur la Fig. 2.13, une petite déviation de M (r)
de la ligne droite est observée & grande distance r ~ 127 parce que, en raison de
leur distribution gaussienne, les couleurs deviennent trés rares & grande distance,
et le nombre moyen de voisins M (r) tend & cesser de croitre au grand r dans une
réalisation finie. Le comportement similaire M(r) o< 73 pour les images de réfé-
rence I3(x1,22) et Ig(x1,22) des Figs. 2.3 et 2.8, caractérise les couleurs qui sont
densément et uniformément réparties dans le cube colorimétrique.
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FI1GURE 2.13 — En fonction de la distance colorimétrique r, le nombre moyen de
voisins M (r) a lintérieur de la sphére de rayon r, pour les images de référence
Iy(z1,22) et Ig(xy,22) des Figs. 2.8 et 2.14. Les lignes droites en pointillés ont des
pentes 3 et 2.6.

Une troisiéme image de référence Ip(x1,x2) est obtenue par filtrage passe-bas
de l'image Ig(z1,x2) de la Fig. 2.8 de la maniére suivante : sur Ig(zq,22), la
transformée en cosinus discréte est prise pour chaque plan R, V et B de I'image.
Dans chaque transformée en cosinus discréte, avec son contenu fréquentiel défini sur
[0, 255] x [0, 255], seul le contenu de basse fréquence dans le domaine de [0, 10] x [0, 10]
est conservé, tandis que le contenu de haute fréquence est mis a zéro. La transfor-
mée en cosinus inverse de chaque plan R, V et B obtenue par filtrage passe-bas
meéne & l'image I'p(x1,22). Ce filtrage linéaire préserve pour 'essentiel la distribu-
tion gaussienne de chacune des composantes indépendantes R, V' et B pour I'image
I¢(x1,22). Cependant, la corrélation spatiale est induite dans chaque plan spatial
indépendant R, V et B de If(x1,x2), sur environ 25 pixels de longueur, a la place
des valeurs indépendantes des pixels dans l'image initiale Ig(x1,2z2). Un tel filtre
passe-bas linéaire est un moyen simple de générer des structures spatialement corré-
lées de taille controlée dans I'image de référence Ip(z1,z2), tout en gardant presque
inchangée la distribution gaussienne de chaque composante indépendante R, V et
B. L’image résultante Ip(z1,x2) est visible sur la Fig. 2.14.

Pour une image de référence Ig(x1,x2) avec corrélation spatiale sur chaque plan
de couleur R, V et B, l'intégrale de corrélation M (r) est présentée sur la Fig. 2.13.
Comme visible sur la Fig. 2.13, le tracé log-log de M (r) est étroitement aligné par
une ligne droite de pente 2.6. Cela est vrai sauf a court r ~ 1 et a large r =~ 127
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R

FIGURE 2.14 — Image couleur RVB de référence I¢(x1,z2), de taille 512 x 512 pixels
et Q = 256 niveaux, dont les valeurs de chaque composante R, V et B ont été
sélectionnées de maniére similaire & celles de la Fig. 2.8 puis obtenues par filtrage
passe-bas, ce qui induit une corrélation spatiale sur environ 25 pixels de longueur.

dans son ensemble ot des effets de bord similaires & ceux déja signalés pour la
Fig. 2.13 peuvent jouer un roéle important. La Fig. 2.13 suggére une évolution en loi
de puissance M (r) rP avec D = 2.6. Cette loi de puissance est la marque d’une
distribution invariante en échelles des couleurs dans le domaine colorimétrique, mais
ici avec un exposant non trivial D = 2.6, ce qui se distingue clairement des expo-
sants plus triviaux D = 3 obtenus sur les mesures des Figs. 2.12 et 2.13. Il s’agit
d’un comportement plutét remarquable, car pour les images de référence simples,
I'induction de corrélations spatiales préserve l'invariance d’échelle de I'organisation

D mais avec un changement dans l'exposant

de la couleur mesurée par M(r) o r
caractéristique D. Ce type de comportement de la distribution des couleurs est en-
core plus remarquable quand nous nous tournons vers les images couleur naturelles,

comme nous le verrons dans la prochaine section.

Il est intéressant de noter que ’histogramme tridimensionnel de la Fig. 2.14
révéle déja une forme de richesse de constitution ou de complexité pouvant exister
dans ces structures de données. L’image couleur de la Fig. 2.14 est constituée & partir
d’un filtrage linéaire sur trois plans R, V', B, statistiquement indépendants. Il s’agit
de trois fois le méme filtre fréquentiel, appliqué marginalement sur les trois plans
R, V, B indépendants. Ce filtrage spatial induit des corrélations linéaires simples
dans le domaine spatial, sur chacun des trois plans R, V', B séparément. Il est alors
frappant de constater que des structures sont également induites entre les compo-
santes R, V, B. Ceci se manifeste par les régularités en forme de volutes visibles
dans I'histogramme tridimensionnel de la Fig. 2.14. Ce type de régularité s’observe
de facon systématique aprés le filtrage spatial linéaire employé sur la Fig. 2.14. La
Fig. 2.15 donne un autre exemple d’une telle image ainsi construite.

Le filtrage spatial marginal qui induit des corrélations spatiales induit également
des structures ou corrélations non triviales entre les composantes R, V', B traitées
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R

FI1GURE 2.15 — Comme la Fig. 2.14 pour un autre tirage aléatoire.

marginalement avec des filtres identiques. Ce type d’observation traduit un couplage
entre les corrélations spatiales et les corrélations intercomposantes pouvant exister
dans une image couleur R, V', B, ou une image multicomposante. S’il est facile de
prédire, au moyen de la théorie des systémes linéaires, les corrélations spatiales in-
duites par le filtrage fréquentiel linéaire, il semble a priori moins aisée de prédire
les corrélations intercomposantes résultantes (les volutes). On peut penser ici & des
relations avec la théorie mathématique des copules [81, 10], ot des lois statistiques
conjointes sont modifiées ou controlées via des actions sur leurs lois marginales sépa-
rément. Pour notre propos ici, ces observations traduisent la complexité des signa-
tures qui peuvent exister dans les histogrammes tridimensionnels des images couleur
lorsqu’ils sont interprétés comme des estimateurs de lois statistiques conjointes. Elles
sont le reflet des contenus informationnels pouvant étre attachés aux images cou-
leur, & leurs structures de corrélation dans le domaine spatial et dans le domaine
intercomposante, la nature distincte de ces corrélations pour traduire les propriétés
des images, et leurs liens. Les caractérisations a travers les échelles au moyen de
mesures fractales qui sont développées dans ce mémoire au sujet des histogrammes
tridimensionnels, sont précisément une proposition pour contribuer a ’analyse de
ces structures complexes dans le domaine colorimétriques. Elles viennent en complé-
ment des caractérisations fractales des structures spatiales dans les images, et utiles
a mettre en rapport.

Nous proposons un dernier jeu d’images de référence. Nous avons construit une
image de référence Ja(x1,x2) dont les couleurs sont réparties sur une variété bidi-
mensionnelle (une surface) dans le cube colorimétrique [0,255]3. Pour cette image,
la composante rouge R(z1,z2) et la composante verte V(xy,z2) sont des compo-
santes aléatoires indépendantes uniformément distribuées sur [0, 255] ; une variable
auxiliaire est Z = 0.1 + 0.9(R/255)(V/255), et la composante bleue est définie par
B(x1,z2) = 255 x 3(1 — Z)Z, résultant en une image couleur RVB représentée sur
la Fig. 2.16. L’intégrale de corrélation correspondante M (r) est présentée sur la
Fig. 2.18 (& droite). Le tracé log-log de M (r) correspond étroitement a une droite
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D

de pente 2, associé a M (r) o< r* avec D = 2, conformément a I’histogramme observé

sur la variété a deux dimensions.

FIGURE 2.16 — Image couleur RVB de référence Ja de taille 512 x 512 pixels et
Q) = 256 niveaux, et son histogramme tridimensionnel dans le cube colorimétrique
[0,255])3, conformément & une variété de dimension 2 (surface non plane).

0

FIGURE 2.17 — Image couleur RVB de référence Jy de taille 512 x 512 pixels et
@) = 256 niveaux, et son histogramme tridimensionnel dans le cube colorimétrique
[0,255]3, conformément & une variété de dimension 1 (ligne courbe).

De maniére similaire, nous avons construit une autre image de référence
J1(z1,22) dont les couleurs sont distribuées a raison d’'une variété de dimen-
sion 1 dans le cube colorimétrique [0,255]%. Pour cette image, nous construisons
Z(x1,m9) comme une composante auxiliaire aléatoire uniformément répartie sur
[0,1]; puis la composante rouge est R(w1,z2) = 255(0.1 + 0.82%9), la compo-
sante verte est V' (z1,z2) = 255[0.1 + 0.4(1 4 sin(272))], et la composante bleue est
B(x1,22) = 255(0.1 + 0.8Z11), résultant en une image RVB avec un histogramme
des couleurs selon une courbe non plane de dimension 1 dans le cube colorimétrique
[0,255]3, représentée sur la Fig. 2.17. L’intégrale de corrélation M (r) est également
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FIGURE 2.18 — En fonction de la distance colorimétrique r, nombre moyen de voisins
M (r) a lintérieur de la sphére de rayon r, pour I'image J2 de la Fig. 2.16 autour
de la pente 2 conformément & une variété & 2 dimensions et pour 'image J7 de la
Fig. 2.17 autour de la pente 1 conformément a une variété de dimension 1.

présentée sur la Fig. 2.18 (a droite). Le tracé log-log de M (r) est étroitement proche
d’une droite de pente 1, associée & M (r) o< P avec D = 1, conformément & I’histo-
gramme observé sur cette variété a& une dimension.

Les résultats de cette section valident la capacité de la mesure de M (r) a identi-
fier une dimension intrinséque D pertinente pour les différentes images de référence.
Nous appliquons maintenant cette mesure & des images naturelles.

Application sur des images naturelles

Pour chaque image couleur de la Fig. 2.1, nous avons calculé la mesure d’intégrale
de corrélation M (r) présentée dans cette section. L’observation remarquable sur la
Fig. 2.19, est qu’en général, le tracé log-log de M (r) est bien approximé par une ligne

D comme un trait

droite, exprimant un comportement en loi de puissance M (r) o r
commun vérifié par les images couleur naturelles. Ceci caractérise une invariance
d’échelle, ou organisation fractale, partagée par les distributions de couleurs dans le
domaine colorimétrique des images naturelles. Sur la Fig. 2.19, 'exposant fractal D

prend des valeurs différentes non triviales (non entiéres) parmi les images couleur,

de D=134a D = 2.6 sur la Fig. 2.19.
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FIGURE 2.19 — En fonction de la distance colorimétrique r, nombre moyen de voisins
M (r) a lintérieur de la sphére de rayon r, pour les douze images couleur naturelles
de la Fig. 2.1.

44



2.4. Discussions

2.4 Discussions

Nous avons mis en ceuvre plusieurs approches pour l'analyse en échelles des
histogrammes tridimensionnels des images couleur naturelles. Nos analyses indiquent
que les histogrammes tridimensionnels des images couleur naturelles ont tendance &
manifester une organisation a travers les échelles suivant une structure fractale. Les
trois mesures (comptage des boites, corrélation de paires et intégrale de corrélation)
testées sur un grand nombre d’images ont tendance & suivre un comportement en
loi de puissance de type P a travers les échelles colorimétriques r. Le tableau 2.1
rassemble pour synthése les dimensions fractales D qui ont été trouvées sur le jeu
d’images couleur naturelles de la Fig. 2.1.

Image Dimension Dimension Dimension
de capacité Dy | de corrélation Dy | de corrélation DY

Lena 2.3 2.4 2.4
Zelda 2.2 2.1 2.1
Boats 2.2 1.8 1.9
Monarch 2.3 1.9 1.9
Parrots 2.3 1.9 1.9
Fruits 2.2 1.9 1.8
Yacht 2.4 1.3 1.7
Flowers 2.5 1.1 1.1
Mandrill 2.5 2.7 2.7
Goldhill 2.2 2.2 2.2
Car 2.4 1.6 1.6
Sailboat 2.3 2.1 2.1

TABLE 2.1 — La dimension de capacité Dy évaluée par la mesure N(r) de comptage
de boites de la Fig. 2.9, la dimension de corrélation Dy évaluée par la mesure C(r)
de corrélation de paires de la Fig. 2.11 et la deuxiéme dimension de corrélation D),
évaluée par la mesure M (r) d’intégrale de corrélation de la Fig. 2.19.

2.4.1 Complémentarité des mesures fractales

Bien que nous enregistrions de facon similaire pour les trois mesures une signa-
ture fractale, il est important de noter que ces évaluations reposent sur des estima-
teurs distincts qui constituent des points de vue complémentaires sur les propriétés
fractales. Les résultats associés avec la méthode de comptage de boites expliquée
dans la Section 2.3.1 caractérisent le support de ’histogramme tridimensionnel. Au-
trement dit, ceci mesure quelles couleurs du cube colorimétrique sont utilisées et
lesquelles ne sont pas utilisées dans I'image. Ce support, d’aprés la Fig. 2.9, a ten-
dance & afficher une structure fractale, avec des regroupements et des vides couvrant
plusieurs échelles d’une fagon autosimilaire. Cela se manifeste sur la Fig. 2.9 par évo-
lution linéaire dans des coordonnées log-log, avec des pentes non entiéres définissant
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la dimension fractale Dy représentant la dimension de capacité ou dimension du
support de la distribution. En d’autres termes, la dimension de capacité caractérise
la structure de la palette de couleurs employée par la nature pour composer une
image naturelle donnée. Et la Fig. 2.9 exprime qu’une telle palette de couleur a ten-
dance a afficher une organisation fractale, identifiée par une dimension de capacité
non entiere.

En revanche, les dimensions de corrélation Dy reproduites dans le Tableau 2.1,
offrent une vision plus composite. Grice a leurs modes de calcul, expliqués dans
les Sections 2.3.2 et 2.3.3, les dimensions de corrélation Do sont affectées par la
palette de couleurs et par les populations de pixels réparties entre ces couleurs
existantes. Ceci permet d’effectuer une caractérisation commune a la fois du support
de ’histogramme et des populations dans I'histogramme. D’une maniére équivalente,
ceci mesure simultanément quelles couleurs sont utilisées dans les histogrammes, et
quelles populations de pixels sont distribuées entre ces couleurs. A cet égard, il
peut étre noté dans le Tableau 2.1 que, parmi les différentes images, il y a une
plus grande variabilité des valeurs trouvées pour les dimensions de corrélation Dy et
D) qui évoluent dans l'intervalle [1.1,2.7], comparées aux valeurs trouvées pour la
dimension de capacité Dy évoluant dans [2.2,2.5]. Cette plus large variabilité de Do
est cohérente avec le fait que Dy est affectée par deux propriétés de I'histogramme
— la structure de son support (la palette de couleur) et les populations de pixels
remplissant ces couleurs distinctes. Cependant, la dimension de capacité Dy n’est
affectée que par le support, et présente toujours moins de variabilité comme illustré
dans le Tableau 2.1.

Ainsi, la caractérisation par les dimensions de capacité et de corrélation se pré-
sente comme deux approches distinctes et complémentaires, pour contribuer & ’ana-
lyse de lorganisation colorimétrique des images. Ce sont deux propriétés fractales
distinctes, qui sont toutes les deux utiles pour caractériser I’organisation colorimé-
trique complexe d’images naturelles.

2.4.2 Perspectives applicatives

Les résultats présentés jusqu’ici dans ce chapitre représentent une premiére étape
dans la caractérisation de la structure complexe des images dans le domaine co-
lorimétrique. Ils devront ensuite étre complétés par I'examen d’une série étendue
d’images naturelles, éventuellement avec un contréle de leur typologie. Il est clair
toutefois que la dimension fractale est un indice scalaire utile pour résumer les pro-
priétés fractales dans I’histogramme tridimensionnel des images. Pour des images
couleur comme on considére ici, les dimensions fractales résultant de ces analyses de
leurs histogrammes tridimensionnels, se présentent comme des paramétres simples
caractéristiques, qui peuvent étre utiles & des fins diverses telles que le classement
ou l'indexation d’images, ou pour contribuer & des métriques pour la synthése réa-
liste d’images [41, 5, 29, 67, 105]. Aussi, une organisation fractale indique des amas
de cellules colorimétriques occupées présentant de nombreuses tailles, sur plusieurs
échelles, dans les histogrammes tridimensionnels. Cela est & opposer a des struc-
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tures plus simples composées de quelques groupes, avec quelques tailles précises,
pour les cellules colorimétriques occupées des histogrammes. Ceci peut porter un
intérét pour la segmentation d’images couleur basée sur le regroupement de pixels
dans I'histogramme des couleurs. La présence d’une organisation fractale suggére
qu’il n’existe pas de telle chose comme un petit nombre de groupes bien définis
qui pourraient émerger dans les histogrammes tridimensionnels, mais au contraire,
de nombreux groupes et sous-groupes coexistants sur de nombreuses échelles d’une
fagon autosimilaire.

La mise en évidence de structures fractales fournit aussi des indices utiles a
I’élaboration de modéles pour des images naturelles [106, 44]. Il s’agit d’une tache
importante pour de nombreux domaines de traitement d’image et de vision par
ordinateur. [’organisation fractale observable dans les histogrammes couleur tridi-
mensionnels d’images naturelles peut avoir son origine dans les structures spatiales
des scénes naturelles, contenant généralement des caractéristiques et des détails cou-
vrant plusieurs échelles. En ce sens, 'organisation colorimétrique fractale présentée
ici pour des images naturelles, pourrait partager une origine commune avec ’organi-
sation spatiale fractale distincte signalée précédemment pour des images naturelles
[115, 102, 101, 49]. En outre, la trichromatie pour la représentation de la couleur est
une modalité de codage inhérente au systéme visuel. Une organisation fractale dans
la structure colorimétriques des images naturelles pourrait révéler des principes de
codage mis en ceuvre par le systéme visuel lui-méme [35, 36, 82]. Une organisation
autosimilaire fractale des couleurs pergues dans des images naturelles, pourrait re-
présenter une certaine fagcon optimale de distribuer des capacités de discrimination
du contraste du systéme visuel a travers le domaine colorimétrique. De cette fa-
con, le systéme visuel serait également capable de distinguer de petits contrastes
colorimétriques de couleurs proches ainsi que de grands contrastes de couleurs trés
différentes.

2.4.3 Choix des estimateurs

Les résultats du Tableau 2.1 estiment les dimensions fractales au moyen d’un
ajustement linéaire simple. Il s’agit d’une approche simple qui nécessite des hypo-
théses minimales concernant les données observées et, comme telle, cette approche
est trés utile pour servir directement comme référence simple. D’autres procédures
d’estimation plus sophistiquées existent qui demandent des hypothéses plus poussées
sur les données, par exemple, les estimateurs fondés sur le formalisme du maximum
de vraisemblance qui requiérent la spécification d’un cadre probabiliste pour éva-
luer les probabilités d’observer les données [114, 39|. Les estimateurs de Takens,
ou les modéles binémiaux, ou les estimateurs de Judd sont de cette nature, tels
qu’appliqués a la dimension de corrélation dans [39, 114]. Ici, approche dans le Ta-
bleau 2.1 est directement fondée sur des comptages sur les données réelles observées,
avec aucune hypothése probabiliste requise. Elle constitue une référence naturelle
si, au-deld, on veut comparer les méthodes d’extraction d’une dimension fractale a
partir des graphes des Figs. 2.9, 2.11 et 2.19. Cependant, nous tenons & souligner
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que les graphiques des Figs. 2.9, 2.11 et 2.19 permettent d’apprécier également le
comportement général de mise a 1’échelle de I'histogramme dans le domaine co-
lorimétrique, & travers toute une gamme signicative d’échelles disponibles pour les
images. L’importance ici va au-dela de la simple extraction d’'une dimension fractale,
qui peut éventuellement différer 1égérement avec une méthode ou une autre. Définir
une dimension fractale implique généralement un comportement d’échelle linéaire
régulier & petite échelle seulement, en théorie, par I'intermédiaire d’une limite a des
échelles allant vers zéro. Ici, les graphiques des Figs. 2.9, 2.11 et 2.19 révélent un
comportement d’échelle linéaire régulier sur presque toute une gamme significative
d’échelles (petites et grandes) accessibles pour les histogrammes. C’est ce compor-
tement d’échelle général, comme le montre les Figs. 2.9, 2.11 et 2.19, qui est avant
tout important concernant la structure de ’organisation colorimétrique des images.

2.4.4 Particularités de certaines images couleur naturelles

Quelques images couleur naturelles présentent des mesures en échelles s’écartant
de maniére significative d’un comportement en loi de puissance o 7. Cela a par
exemple été observé pour 'intégrale de corrélation avec des images naturelles comme
celles de la Fig. 2.20 contenant essentiellement peu de couleurs dominantes. Pour
ces images, il apparait sur la Fig. 2.21 que le nombre moyen de couleurs voisines,
mesuré par M (r) dans le domaine colorimétrique, a tendance a suivre une courbe
concave (N) au lieu d’une ligne droite en coordonnées log-log. Ceci peut étre expliqué
comme suit pour des images naturelles avec peu de couleurs dominantes. Comme
I'image est naturelle, une couleur donnée est modulée dans de nombreuses nuances.
En conséquence, a courte distance dans le cube colorimétrique, il y a de nombreuses
couleurs voisines proches, et le nombre moyen de couleurs voisines M (r) a toujours
tendance & augmenter rapidement a courte distance r. En outre, puisque l'image
ne contient que quelques couleurs nettement distinctes, a grande distance dans le
cube colorimétrique, il existe un nombre relativement restreint de couleurs voisines.
Le nombre moyen de voisins M (r) a donc tendance & augmenter lentement pour
de grandes distances r. Il s’agit de la caractérisation véhiculée par la forme concave
(N) de la Fig. 2.21, pour des images naturelles avec seulement quelques couleurs
dominantes. Ce départ concave (M) est déja un peu apparent pour I'image “Lena” de
la Fig. 2.1, qui tend & étre dominé par un ton rouge-brun. En revanche, les images
naturelles avec une variété suffisante de couleurs affichent généralement une évo-
lution linéaire pour M (r) en coordonnées log-log, permettant de définir I’exposant
fractal D.
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House Peppers

FIGURE 2.20 — Images naturelles “House” (gauche) et “Peppers” (droite) de taille
512 x 512 pixels et @ = 256 niveaux comportant peu de couleurs dominantes, et
leur histogramme couleur tridimensionnel correspondant.
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FIGURE 2.21 — En fonction de la distance colorimétrique r, nombre moyen de voisins
M (r) a lintérieur de la sphére de rayon r pour les images naturelles “House” et
“Peppers” de la Fig. 2.20 comportant peu de couleurs dominantes.
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2.4.5 Cas des images en niveaux de gris

La caractérisation fractale dans le domaine RVB peut aussi étre appliquée aux
images en niveaux de gris comme les images de la Fig. 2.22. Des images en niveaux
de gris avec une seule composante X (x1, x2) peuvent étre représentés par des images
RVB & trois composantes ayant pour contrainte d’avoir trois composantes identiques
R =V = B = X(x1,x2). Pour ces images, il est constaté que la caractérisation
dans le domaine RVB donne généralement des signatures en échelles de type
avec D = 1, comme visible pour illustration sur la Fig. 2.23 pour l'intégrale de
corrélation. La distribution fractale des couleurs qui peut exister dans des images
couleur naturelles, s’effondre en une distribution & une dimension pour les images
en niveaux de gris. Bien que les couleurs peuvent remplir le cube colorimétrique
tridimensionnel par une organisation trés irréguliére et fractale caractérisée par un D
non entier, les niveaux de gris remplissent I’espace a une dimension a leur disposition
de maniére plus réguliére et uniforme caractérisée par D = 1.

Einstein

FIGURE 2.22 — Deux images en niveaux de gris de taille 512 x 512 pixels et () = 256
niveaux, codées comme des images couleur RVB contraintes par R =V = B.
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FIGURE 2.23 — En fonction de la distance colorimétrique r, nombre moyen de voisins
M (r) a l'intérieur de la sphére de rayon r, pour les deux images en niveaux de gris
“Bridge” (gauche) et “Einstein” (droite) de la Fig. 2.22.
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2.4.6 Comportement des histogrammes aprés traitement d’image

On peut également s’interroger sur le devenir des signatures fractales aprés trai-
tement d’image. En particulier, les traitements spécifiquement intéressants sont ceux
qui influent directement sur le nombre de couleurs utilisés pour coder 'image. Nous
avons choisi de nous concentrer sur la question de la réduction du nombre de couleurs
par sous-quantification ou par regroupement de type K-means. Les illustrations se
limiteront ici & des mesures d’intégrale de corrélation.

Réduction du nombre de couleurs par sous-quantification

La réduction du nombre de couleurs des images RVB par redimensionnement
et sous-quantification de leurs composantes, est une étape souvent réalisée en trai-
tement d’images afin de diminuer la complexité des opérations ultérieures. Comme
conséquence d’une autosimilarité dans l'organisation des couleurs, une invariance
d’échelle devraient étre observées dans un tel processus de réduction des couleurs.
Nous vérifions que le comportement de I'intégrale de corrélation montre en effet cette
invariance d’échelle attendue. Pour une image couleur initiale RVB, le nombre de
couleurs est réduit en rééchelonnant chaque composante couleur initiale X; € [0, 255]
par la fonction X; < X; € [0,2550q], avec 0 < ao < 1 et ¢ € 1,2,3. Les composantes
redimensionnées sont ensuite ramenées & des valeurs entiéres entre 0 et 255¢, et 'in-
tégrale de corrélation M (r) est ensuite calculée dans le cube colorimétrique réduit
[0,255a]3. Ensuite, le M redimensionné obtenu par la fonction M <+ oP M devrait
précisément correspondre a 'intégrale de corrélation initiale d’avant le redimension-
nement, par conséquence de l'autosimilarité. Ceci est vérifié sur la Fig. 2.24.

Pour illustration sur la Fig. 2.24, nous prenons o = (1/2)'/3

, pour réduire d’un
facteur de a® = 2 le nombre total de couleurs possibles dans I'image. Nous avons
testé sur la Fig. 2.24 également o = (1/4)Y/3, (1/8)Y/2 et (1/16)'/3 réduisant le
nombre de couleurs possibles, respectivement par 4, 8 et 16. Dans tous les cas, 'in-
tégrale de corrélation redimensionnée se superpose comme on le voit sur la Fig. 2.24.
Cette superposition est meilleure & courte distance dans le domaine colorimétrique,
et se désorganise progressivement & grande distance en raison des effets de bord.
Par exemple lorsque oo = (1/ 4)1/ 3 lorsque le nombre global de couleur possible est
divisé par 4, chaque composante X; est redimensionnée de [0, 255] dans [0, 161]. Par
conséquent, les effets de bords limitant le nombre de couleurs voisines a grande dis-
tance dans le cube colorimétrique surviennent plus tot aprés le redimensionnement
et la réduction des couleurs. Cependant, & courte distance 1’évolution en loi de puis-
sance est bien conservée par le redimensionnement, comme cela est prévisible par
I’autosimilarité en échelle de I'organisation des couleurs.

Réduction du nombre de couleurs par regroupement K-means

Pour avoir un codage et une transmission de I'image rentable, les images en
couleur sont souvent représentées avec un nombre réduit de couleurs sous la forme
d’images indexées associée & une palette, ou table de couleurs. La palette de cou-
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FIGURE 2.24 — Nombre moyen de voisins redimensionné a” M, en fonction de la
distance colorimétrique redimensionnée ar, quand les composantes R, V et B de
I'image sont redimensionnées par la fonction X; < aX; pour les images “Flowers”
(gauche) et “Parrots” (droite) de la Fig. 2.1. La condition @ = 1 (x) correspond
a Pimage originale des Figs. 2.1 et 2.2, les trois autres conditions sont a® = 1/2
(o), a® = 1/3 (V), a® = 1/4 (). Les quatre courbes se superposent en raison de
l'autosimilarité de la répartition des couleurs.

leurs ne conserve que quelques couleurs qui sont bien représentatives de l'image,
et élimine un trés grand nombre de couleurs a l'origine possible dans le domaine
colorimétrique RVB. Nous voulons examiner comment 'organisation des couleurs
autosimilaire observée pour les images RVB est affectée par la représentation avec
table de couleurs. Différentes méthodes peuvent étre employées pour construire une
palette de couleurs adaptée a une image a origine en couleur RVB [105, 84, 9].
Une approche commune utilise la quantification de variance minimale, par lequel
le nombre de couleurs dans la palette de couleur est d’abord décidé, puis chaque
couleur de la palette de couleurs est sélectionné en tant que centre de gravité de
la partition de Voronoi de I’histogramme tridimensionnel de I'image couleur RVB
d’origine, les centres de gravité et la partition étant itérativement stabilisés grace a
un processus de regroupement comme K-means ou similaire [105]. Nous avons étu-
dié 'impact d’une telle réduction du nombre de couleurs a une palette de couleurs
sur l'intégrale de corrélation M (r). La Fig. 2.25 présente 1’évolution de M (r) quand
les images couleur RVB de la Fig. 2.1 sont codées avec des palettes de couleurs de
différentes tailles.

La Fig. 2.25 montre que le fait de coder les couleurs d’origine au moyen d’une
palette de couleurs réduite, a un effet drastique sur 1’évolution en loi de puissance
de M (r). En coordonnées log-log sur la Fig. 2.25, 'évolution linéaire de M(r) ca-
ractérisant ’organisation autosimilaire des couleurs originales, est remplacé avec les
palettes de couleurs par une évolution convexe (U) de M (r) avec un plateau hori-
zontal & courte distance r. La raison en est que les couleurs originales qui forment un
groupe de couleurs voisines proches sont remplacées par une couleur représentative
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commune dans la palette de couleurs. En conséquence, dans les images avec une
palette de couleurs, le nombre moyen de couleurs voisines n’augmente pas a courte
distance, conduisant & un plateau horizontal & court r. Invariablement, ’extension
de ce plateau horizontal augmente quand le nombre de couleurs dans la palette de
couleurs diminue, comme visible sur la Fig. 2.25. Maintenant, a grande distance,
I’évolution de M (r) est régie par des couleurs qui sont nettement séparées dans le
cube colorimétrique. Ces couleurs bien séparées sont reproduites de maniére adé-
quate dans la palette de couleurs. En conséquence, 1’évolution de M (r) aux grands
r, est essentiellement le méme dans l'image avec la palette de couleurs que dans
I'image RVB d’origine. Surtout, ’évolution linéaire avec une pente D est récupé-
rée aux grands r, comme visible sur la Fig. 2.25. Des images naturelles couleur
RVB comme celles de la Fig. 2.1 ont une organisation colorimétrique riche, avec une
distribution autosimilaire uniforme des couleurs dans le domaine colorimétrique a
toutes les échelles existantes. La réduction de couleur par table de couleurs casse
cet autosimilarité uniforme, car il réalise une représentation beaucoup plus pauvre
de la variété colorimétrique aux petites échelles dans le cube colorimétrique.

Les différentes évolutions possibles de M(r) fournissent une caractérisation
souple de la distribution des couleurs dans le domaine colorimétrique. Des évolutions
concaves (N) de M (r) comme sur la Fig. 2.21 caractérisent des distributions de cou-
leurs qui sont riches aux petites échelles et relativement pauvres aux grandes échelles.
Au contraire, des évolutions convexes (U) de M (r) comme sur la Fig. 2.25 carac-
térisent des distributions de couleurs qui sont pauvres aux petites échelles et plus
riches aux grandes échelles. Entre-deux, les images couleur naturelles avec suffisam-
ment de variété de couleurs ont tendance & afficher des distributions colorimétriques
autosimilaires, uniformément organisées sur toutes les échelles existantes.
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FIGURE 2.25 — En fonction de la distance colorimétrique r, nombre moyen de voisins
M (r) a lintérieur de la sphére de rayon r. Image RVB originale (%), image réduite
a une palette de 256 couleurs (o), de 64 couleurs (V), de 16 couleurs (x) : images
“Flowers” (gauche) et “Parrots” (droite) de la Fig. 2.1.
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2.5 Conclusion et perspectives

Nous avons mis en ceuvre une caractérisation fractale de 'histogramme tridimen-
sionnel & partir d’images couleur naturelles. Les résultats [21, 16, 20] les plus impor-
tants se trouvent dans le comportement d’échelle régulier qui est observé presque
linéairement sur une gamme significative d’échelles accessibles, et avec une pente
non entiére. Ce type de comportement en échelle identifie une organisation fractale
colorimétrique qui se caractérise par la dimension de capacité obtenue par la mé-
thode de comptage des boites. Ce comportement linéaire en échelle remarquable est
persistant parmi les images couleur standard qui ont été testées ici, et cela souligne
une organisation trés structurée des images naturelles dans le domaine colorimé-
trique. La dimension de capacité non entiére a été observée variant d’une image a
l’autre, mais dans une gamme assez étroite, généralement entre 2.2 et 2.5. La di-
mension de capacité a été confronté a des dimensions de corrélation qui offrent un
point de vue différent sur les histogrammes couleur, et les deux types de dimensions
confirment invariablement une organisation fractale.

Des approches fractales similaires comme indiquées ici pour I'histogramme tri-
dimensionnel des images en couleur, peuvent étre étendues a des images multispec-
trales, pour caractériser la structure complexe de leurs histogrammes multidimen-
sionnels, contribuent & évaluer leur dimension intrinséque, et proposent des repré-
sentations efficaces dans des systémes de coordonnées réduits [63]. Tous ces aspects
liés aux propriétés fractales dans les images, et probablement pertinents pour de
nombreux domaines de traitement d’image et vision artificielle ou naturelle, offrent
des directions prometteuses pour des examens approfondis qui ont été discutées dans
la section 2.4 de ce chapitre.

Dans le cadre de ce travail de thése, nous avons sélectionné certaines de ces
directions que nous avons plus particuliérement cherché & développer. Ainsi, la suite
de ce mémoire s’organise de cette facon :

— dans le chapitre 3, nous allons étendre nos analyses en échelles & une autre

classe d’estimateur avec des mesures multifractales ;

— dans le chapitre 4, nous allons questionner ’origine des signatures fractales
dans 'organisation colorimétrique des images en considérant des images de
synthése de sophistication croissante ;

— dans le chapitre 5, nous développerons un ensemble d’outils logiciels permet-
tant notamment de réaliser des analyses fractales dans le domaine colorimé-
trique. Nous montrerons 1'utilité de ces outils dans différents domaines appli-
catifs ;

— dans 'annexe A, nous avons appliqué nos mesures fractales a une banque de
référence pour les images couleur naturelles.
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CHAPITRE 3

Analyse multifractale
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3.1 Meéthode de caractérisation multifractale

L’analyse multifractale vise & une caractérisation plus riche, basée sur la défi-
nition de toute une gamme, un spectre, de dimensions fractales, qui étend le petit
nombre de dimensions fractales comme celles considérées dans le chapitre précédent.
Pour 'analyse multifractale des histogrammes couleur tridimensionnels, nous procé-
dons comme suit [23]. Le cube colorimétrique [0, Q — 1]3 est recouvert par des boites
cubiques jointives de c6té a. Chacune de ces boites, d’indice 4, regoit une mesure
P; € [0, 1] égale au nombre de pixels de I'histogramme contenus dans la boite divisé
par Npix (qui est le nombre total de pixels de I'image). Avec un parameétre ¢ € R,
on définit une fonction de partition

Z(q,a) = ZP; , (3.1)

la somme sur i s’étendant & I’ensemble des boites de coté a (non vides) nécessaires
pour recouvrir 'histogramme tridimensionnel. Pour une valeur fixée de ’exposant ¢,
on répeéte I'évaluation de Z(q, a) en variant le coté a des boites. L’exposant g joue un
role de zoom sur la mesure P; & 1’échelle a, en distribuant différemment 1’influence
sur Z(q,a) des diverses valeurs de la mesure. Ainsi, les ¢ > 1 renforcent, en relatif,
I'influence dans Z(q,a) des fortes valeurs de P;, alors que les ¢ < 1 renforcent les
faibles P;. Tant que ¢ > 0, la relation d’ordre des P; est préservée; les P; forts
contribuent davantage a Z(q,a) que les P; faibles, avec toutefois une pondération
relative selon la valeur de g > 0. Si 'on passe aux ¢ < 0, la relation d’ordre des P;
est renversée ; les P; faibles contribuent davantage a Z(q, a) que les P; forts, avec une
pondération relative selon la valeur de ¢ < 0. Ainsi, selon I'exposant ¢, la fonction
de partition Z(q,a) est differemment influencée par la mesure P;, offrant un point
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de vue multiple sur cette mesure. Des propriétés remarquables & travers les échelles
sont alors identifiées lorsque la fonction de partition Z(q,a) présente une évolution
en loi de puissance [104, 66| de la forme

Z(q,a) ~a™? (3.2)

avec 'exposant 7(q), appelé exposant de masse, une fonction du parameétre g qui offre
une caractérisation condensée des propriétés multiéchelles de la structure analysée.
Un comportement de référence (trivial) est la situation ot les pixels de I’histogramme
tridimensionnel se répartissent de fagon uniforme dans le cube colorimétrique [0, Q —
1]3. Dans ce cas, la mesure de chaque boite cubique est proportionnelle & son volume,
c’est-a-dire P; ~ a3, et le nombre N (a) de boites de coté a nécessaires pour recouvrir
I'histogramme donne N (a) ~ a~3. La fonction de partition de ’'Eq. (3.1) donne alors
Z(q,a) ~ a3, conduisant dans I'Eq. (3.2) a

7(q) =3(¢g—1). (3.3)

Un 7(q) linéaire a I'instar de 'Eq. (3.3) est un comportement monofractal. L’exis-
tence de la loi de puissance de 1'Eq. (3.2) associée a un exposant 7(g) s’écartant
d’une loi linéaire comme 1'Eq. (3.3) caractérise des organisations multiéchelles éla-
borées présentant un caractére multifractal. Notons que, comme conséquence de la
normalisation & 1 de la mesure P;, on a dans 'Eq. (3.1) lidentité Z(q = 1,a) = 1
pour tout a; la fonction 7(g) de 'Eq. (3.2) vérifie donc toujours 7(1) = 0. On définit
une dimension fractale généralisée par [48|
7(9)

D(q) = =1 (3.4)
qui se réduit donc a la constante D = 3 dans le cas de ’histogramme tridimensionnel
uniforme. La dimension généralisée D(q) offre une autre caractérisation condensée
des propriétés multiéchelles de la structure analysée. Un cas particulier intéressant
survient pour ¢ = 0, quand Z(¢ = 0,a) de 'Eq. (3.1) se réduit a compter le nombre
N(a) de boites recouvrantes a 1’échelle a. Alors I'Eq. (3.4) donne D(0) = —7(0), et
via ’'Eq. (3.2) ce nombre de boites recouvrantes vérifie N(a) ~ a=P©)
sion D(0) représente donc la dimension fractale de comptage de boites, ou dimension
de Hausdorff, du support de I’histogramme tridimensionnel. Cette dimension vaut

. La dimen-

D(0) = 3 pour le support de 'histogramme tridimensionnel uniforme; elle pourra
étre inférieure & 3 pour des histogrammes lacunaires présentant des zones vides de
pixels sur toute une gamme d’échelles. D’autres valeurs de g sont associées & des
dimensions fractales particuliéres possédant une interprétation concréte simple [48].
Ainsi D(q = 1) est reliée a la dimension informationnelle et D(q = 2) a la dimen-
sion de corrélation de la structure analysée. Notons que la dimension de comptage de
boites et la dimension de corrélation pour caractériser les histogrammes tridimen-
sionnels d’images couleur ont été spécifiquement étudiées au chapitre 2. Ici, nous
considérons I’ensemble du spectre de dimension fractale généralisée D(q) qui repré-
sente une série en principe infinie de dimensions fractales [48], et qui constitue une
caractérisation poussée de l'organisation a travers les échelles.
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3.2 Cascade multiplicative

Pour comparaison, il est possible de distribuer les pixels de I'histogramme couleur
tridimensionnel selon une mesure synthétique multifractale, au moyen du procédé
suivant [33, 109]. Le cube colorimétrique [0, @ —1]? se voit assigné une mesure initiale
uniforme de 1. En bissectant également selon chacun des trois axes de coordonnées, le
cube colorimétrique est découpé en huit sous-cubes égaux. Chacun de ces huit sous-
cubes voit sa mesure initiale (1/8) multipliée par un facteur de pondération m; €
10, 1] avec la normalisation de la pondération Z?:l m; = 1. On itére le processus,
en découpant en huit chacun des sous-cubes, et en redistribuant la mesure initiale
de chaque sous-cube via la pondération par les m; fixés. Le processus ainsi itéré
constitue une cascade multiplicative qui converge vers une mesure multifractale sur
le cube colorimétrique [0, Q — 1], dont les caractéristiques sont déterminées par les
facteurs de pondération m;. On a en particulier, avec des notions similaires également
évoquées dans [33, 6], I'exposant de masse 7(q) de 'Eq. (3.2) qui est

8
7(q) = —log, (Z m?) : (3:5)
i=1

et la dimension fractale généralisée D(q) découle de I'Eq. (3.4). Notamment, on a
toujours pour ce type de cascade multiplicative D(g = 0) = 3, en cohérence avec le
support de la mesure multifractale qui est le cube colorimétrique tout entier, donc
un support de dimension 3.

3.3 Analyse des images

Nous présentons maintenant la fonction de partition Z (g, a) de 'Eq. (3.1) évaluée
numériquement sur les histogrammes associés a trois types d’images couleur de
taille Npix = 512 x 512 = 218 pixels avec Q = 256 = 2® niveaux pour chacune
des trois composantes R, V et B. Le premier type est constitué par des images
aléatoires oi, en chaque pixel, les trois composantes R, V et B sont tirées au hasard
uniformément sur [0, Q — 1 = 255]. Le deuxiéme type correspond a des images ou les
pixels se répartissent dans le cube colorimétrique [0, 255]3 conformément & la mesure
multifractale résultant de la cascade multiplicative de la Section 3.2. Le troisiéme
type contient des images naturelles standard, typiquement comme montré sur la
Fig. 2.1.

Sur les graphes log-log de la fonction de partition Z(q,a) des Figs. 3.1-3.2, les
comportements en loi de puissance selon 'Eq. (3.2) sont identifiés par des portions
de droites. Des droites caractéristiques de lois de puissance apparaissent nettement
sur les Figs. 3.1-3.2, avec toutefois de fagon fréquente un comportement dit de
“crossover”, c’est-a-~dire, pour une échelle identifiée, un changement de pente dans la
loi de puissance |2, 68, 77]. Ces observations sur les Figs. 3.1-3.2 peuvent s’interpréter
comme suit, en se rappelant que les graphes de Z(q, a) caractérisent la structure de
I’histogramme couleur de l'image, c’est-a-dire la fagon dont les pixels de I'image
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Chapitre 3. Analyse multifractale

partition function Z
=)

box size a

partition function Z

q=4

10 10' 107

box size a

FIGURE 3.1 - Fonction de partition Z(q,a) de I'Eq. (3.1) en fonction
du coté a des boites cubiques, pour une image aléatoire uniforme (pan-
neau A) et pour une image cascade multiplicative de poids {m;} =
{0.002,0.039,0.057,0.058,0.094,0.102,0.148,0.500} (panneau B).

partition function Z

box size a

partition function Z

box size a

FIGURE 3.2 — Fonction de partition Z(q,a) de I'Eq. (3.1) en fonction du coté a des
boites cubiques, pour les images “Flowers” (panneau A) et “Lena” (panneau B) de

la Fig. 2.1.
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3.3. Analyse des images

prennent leurs couleurs dans le cube colorimétrique, en fonction de 1’échelle, selon
les couleurs proches (petites échelles) jusqu’aux couleurs trés distinctes (grandes
échelles).

Pour 'image aléatoire de la Fig. 3.1, Npix = 218 pixels prennent leurs couleurs
uniformément au hasard dans le cube colorimétrique [0,Q — 1]3. Avec Q = 256 =

224 couleurs distinctes ou cellules élémentaires

28 le cube colorimétrique comporte
d’étendue 1x1x1. La répartition au hasard des Npix = 218 pixels dans ces 224 cellules
colorimétriques donne une densité moyenne de 1/2% pixel par cellule. Ainsi, dans le
voisinage d’un pixel donné de I’histogramme couleur, en dessous d’une distance
linéaire de 22 on ne trouve en moyenne aucun autre pixel. Le nombre de pixels ne
commence & croitre qu’au dela d’un voisinage d’extension linéaire 22. Autrement dit,
dans le proche voisinage d’'une couleur présente dans I'image aléatoire, il n’y a pas
d’autre couleur employée dans I'image, il faut accéder & des couleurs suffisamment
distantes pour les trouver représentées dans 'image. C’est une caractérisation de la
structure colorimétrique de I'image. Ces propriétés sont manifestées par le crossover
dans Z(q,a) autour de I’échelle a = 22 sur la Fig. 3.1. Il faut atteindre des échelles
plus grandes que a = 22 pour que le compte des pixels augmente dans I’histogramme ;
en deca de cette échelle a = 22 le compte ne varie pas et Z(q,a) reste constant. Au
dela du crossover, la variation de Z(q,a) sur la Fig. 3.1 se produit selon la pente
7(q) = 3(¢ — 1) de I'Eq. (3.3), comme montré sur la Fig. 3.3. Ceci caractérise une
distribution uniforme de la répartition des couleurs dans I’histogramme au dela de
I’échelle de crossover a = 22. Conformément, la dimension fractale généralisée D(q)
est la constante D = 3, comme montré sur la Fig. 3.4.

101 A ' ' ' ' ' " " 101 B

mass exponent 1 (q)
]
>

mass exponent 1 (q)
1
o

% 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 %5 4 3 2 1 0 1 2 5 4 5
exponent q exponent q

FIGURE 3.3 — Exposant de masse 7(¢) de 'Eq. (3.2) en fonction de l'exposant ¢
appliqué & la mesure de ’histogramme. Panneau A : trait pointillé : image uniforme
coincidant avec la prévision théorique de I'Eq. (3.3); tirets : image cascade multi-
plicative de la Fig. 3.1 coincidant avec la prévision théorique de I'Eq. (3.5); trait
plein : image “Flowers” de la Fig. 2.1. Panneau B : trait plein : image “Flowers” de
la Fig. 2.1 comme dans (A); trait pointillé : image “Lena” de la Fig. 2.1.

Pour I'image de la Fig. 3.1 associée a la cascade multiplicative, un crossover com-
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generalized fractal dimension D(q)
generalized fractal dimension D(q)

4% 2 1 0 1 2 3 4 5 5 4 3 2 0 1 2 8 4 5
exponent q exponent q
FIGURE 3.4 - Dimension fractale généralisée D(q) de 'Eq. (3.4) en fonction de I'ex-
posant g appliqué a la mesure de I’histogramme. Panneau A : trait pointillé : image
uniforme coincidant avec la prévision théorique de I'Eq. (3.3) ; tirets : image cascade
multiplicative de la Fig. 3.1 coincidant avec la prévision théorique de I'Eq. (3.5);
trait plein : image “Flowers” de la Fig. 2.1. Panneau B : trait plein : image “Flowers”
de la Fig. 2.1 comme dans (A); tirets : image “Lena” de la Fig. 2.1.

parable existe & I'échelle @ = 22. La raison en est similaire. La cascade multiplicative
est itérée jusqu’a garnir 2'® sous-cubes du cube colorimétrique initial [0, 255]3, cor-
respondant aux Npix = 218 pixels des images considérées. L’échelle linéaire a = 22
est donc 1a aussi une échelle de transition. Sous cette échelle de crossover, il n’y a
plus de variations des populations de pixels ni donc de Z(q,a); au dessus du cros-
sover a = 22, sur la Fig. 3.1, Z(a,q) varie en loi de puissance selon la pente 7(q)
montrée sur la Fig. 3.3. La dimension fractale généralisée D(q) correspondante est
présentée sur la Fig. 3.4. On observe avec la cascade multiplicative pour I’histo-
gramme couleur, un comportement bien différent de I’histogramme uniforme de la
Fig. 3.1. Sur la Fig. 3.1 pour la cascade, Z(q,a) au dessus du crossover varie selon
un pente 7(q) bien différente de celle de I’histogramme uniforme. La Fig. 3.3 montre
ainsi un 7(g¢) non linéaire pour la cascade. C’est la marque de la nature multifractale
de I'histogramme de la cascade de la Fig. 3.1. Pour cet histogramme, il n’existe pas
d’échelle o la mesure s’uniformise. Au contraire, & toutes les échelles, la mesure
ne cesse de varier de fagon significative dans le cube colorimétrique, avec toutefois
une forme d’autosimilarité en échelle des variations existantes. C’est ce que mani-
feste l'existence des lois de puissance pour Z(q,a), avec des pentes 7(q) différant
significativement des pentes issues de I’histogramme uniforme comme I'indique la
Fig. 3.3.

Notons que sur les Figs. 3.3 et 3.4, les exposants de masse 7(gq) et dimensions
fractales généralisées D(q) qui sont évalués numériquement sur des histogrammes
tridimensionnels, coincident exactement avec les prévisions théoriques attendues des
Egs. (3.3)-(3.5), pour 'image uniforme et pour I'image associée & la cascade multi-
plicative multifractale. Ceci constitue une validation, sur des situations de référence,
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3.3. Analyse des images

de la procédure d’évaluation numérique.

Pour les images couleur naturelles de la Fig. 3.2, une interprétation peut étre
proposée au moyen des comportements de référence précédents. Des lois de puis-
sance apparaissent également sur la Fig. 3.2 pour les images naturelles. Et, pour les
q négatifs, un crossover émerge graduellement pour les ¢ régressant vers —oo. Le
crossover est observé cette fois & une échelle plus élevée a = 26. Ce crossover repére
une transition dans la répartition des pixels de I'histogramme couleur. Aux grandes
échelles a > 25, on caractérise les couleurs largement distinctes de I'image, leurs
poids relatifs et la fagon dont elles se distribuent dans le cube colorimétrique. Aux
petites échelles a < 2%, on caractérise les couleurs proches de I'image, c’est-a-dire
des variations fines ou nuances de couleurs. On note que, contrairement a la Fig. 3.1,
sous le crossover a = 2 de la Fig. 3.2 la fonction de partition Z (g, a) continue de va-
rier. Ceci révéle que dans les images naturelles, aux faibles distances d’une couleur
peuplée dans I'histogramme, il existe en général toujours d’autres couleurs repré-
sentées dans l'image, ceci jusqu'aux échelles les plus fines du cube colorimétrique.
C’est une caractéristique des images naturelles, une grande richesse de nuances de
couleurs, manifestée par les graphes de Z(q, a). D’une fagon schématique, dans les
graphes de la Fig. 3.2, au-dela du crossover on caractérise les couleurs largement
distinctes, en-decd on caractérise les nuances de couleurs. Les répartitions de ces
couleurs présentent une forme d’autosimilarité a travers les échelles, traduite par les
lois de puissance, mais avec des exposants (des pentes) distinctes de part et d’autre
du crossover. Il apparait donc que les couleurs basiques et les nuances se répartissent
différemment dans le domaine colorimétrique, quoique toutes deux de facon auto-
similaire. Par ailleurs, on peut vérifier que si 'on réduit les images couleur RGB
comme celles de la Fig. 2.1 en images indexées vers une table de couleurs contenant
uniquement les couleurs dominantes, il apparait qu’aux petites échelles les graphes
de Z(q,a) cessent de varier, et deviennent constants comme sur la Fig. 3.1 : on a
perdu les nuances en ne gardant que les couleurs dominantes. On accéde ainsi, par
les graphes de Z(q, a) comme ceux de la Fig. 3.2, & une caractérisation quantitative
de 'organisation colorimétrique, qui apparait riche pour les images naturelles.

Pour les images couleur naturelles, la Fig. 3.3 présente les pentes 7(q), avec
pour les ¢ < 0 les 7(q) évaluées aux grandes échelles au dela du crossover, pour
comparaison avec les conditions de la Fig. 3.1. La dimension fractale généralisée
D(q) correspondante est montrée sur la Fig. 3.4. Les caractérisations condensées
offertes par les Figs. 8 et 9 révélent pour I'organisation colorimétrique des images
naturelles un caractére trés différent de 'image aléatoire uniforme, voire méme de
I'image multifractale de la cascade multiplicative. Notamment, I’exposant de masse
7(¢q) de la Fig. 3.3 présente un aspect non linéaire plus prononcé que la cascade
multifractale. Egalement, la dimension fractale généralisée D(q) sur la Fig. 3.4, prend
des valeurs dans un domaine plus large pour l'image naturelle que pour l'image
de la cascade multiplicative et a fortiori que pour I'image uniforme. Ceci traduit
une plus grande complexité colorimétrique des images naturelles au vu de I'analyse
multifractale. De plus, on observe sur la Fig. 3.4 en ¢ = 0 une dimension D(q =
0) = 3 a la fois pour 'image uniforme et pour I'image de la cascade multiplicative.
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Chapitre 3. Analyse multifractale

Ceci exprime que la dimension du support de I'histogramme couleur de ces deux
types d’images est 3, ce qui est attendu de par leur constitution homogéne sur
I’ensemble du cube colorimétrique, méme pour 'image multifractale. Par contre,
I'image naturelle “Flowers” sur la Fig. 3.4 posséde D(q = 0) = 2.7; et pour l'image
“Lena” de la Fig. 2.1 on trouve D(¢ = 0) = 2.4. Ceci exprime que la dimension
du support de ’histogramme des images naturelles est non entiére, inférieure a 3.
Il s’agit d’'une dimension fractale traduisant le caractére lacunaire du support de
I’histogramme tridimensionnel, avec des vides de toute une gamme de tailles ou
d’échelles ne contenant aucune couleur employée dans l'image, comme illustré sur
la Fig. 2.2. Le support de I’histogramme constitue la palette des couleurs employées
dans l'image, indépendamment des populations de pixels occupant ces couleurs.
Ce support présente un caractére fractal pour les images naturelles, au vu de la
dimension généralisée D(q = 0) qui est non entiére. Les autres caractéristiques, a
q # 0, elles, sont sensibles & I'influence des populations de pixels dans ’histogramme.

3.4 Petites et grandes échelles

Nous complétons sur la Fig. 3.5 avec les exposants de masse 7(gq) et les dimen-
sions fractales généralisées D(q) évalués également aux petites échelles a partir des
graphes de Z(q,a) de la Fig. 3.2. Pour les exposants ¢ > 0, les valeurs de 7(q) et
D(q) ne différent pas significativement lorsqu’évaluées aux petites ou aux grandes
échelles. On a un comportement homogéne a travers les échelles, avec une loi de puis-
sance réguliére pour Z(q, a) sans crossover. Par contre, pour les exposants ¢ < 0, on
voit sur la Fig. 3.5 les valeurs de 7(q) et D(q) s’écarter et devenir distinctes lors-
qu’évaluées aux petites ou aux grandes échelles. Il est encore difficile d’obtenir une
interprétation compléte assurée sur l'origine de ce comportement aux ¢ < 0 don-
nant naissance au crossover. Une raison en est qu’aux ¢ < 0 ce sont les plus petites
valeurs de la mesure & travers I’histogramme qui tendent & dominer la fonction de
partition Z(¢,a) de I'Eq. (3.1), et que donc I'influence d’un bruit de mesure peut ici
devenir significative. Toutefois, les valeurs les plus communément interprétables des
paramétres multifractals comme la dimension généralisée D(q) sont habituellement
associées aux ¢ > 0. On a ainsi D(0) qui donne la dimension fractale du support de
I’histogramme, D(1) qui constitue sa dimension d’information, et D(2) est liée a sa
dimension de corrélation. Les paramétres 7(q) et D(q) issus de I'analyse multifrac-
tale contiennent donc des caractérisations riches de I’histogramme tridimensionnel
et donc de I'organisation colorimétrique des images a travers les échelles.

Les observations rapportées ici au sujet des images de la Fig. 2.1 sont typiques
des résultats observés lors de 'analyse multifractale que nous avons réalisée sur de
nombreuses images couleur naturelles. En particulier, allure des graphes de Z(q, a)
comme sur la Fig. 3.2, avec un crossover apparaissant pour les ¢ < 0 uniquement, est
retrouvée de fagon quasi systématique sur les nombreuses images couleur naturelles
que nous avons testées. Les graphes de Z(q,a) de la Fig. 3.2 sont en cela typiques,
ainsi que les formes d’évolutions de 7(g) et D(q) de la Fig. 3.5. Au dela des formes
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F1GURE 3.5 — Pour I'image “Flowers” des Figs. 2.1 et 3.2, en fonction de 'exposant ¢.

Trait plein : aux grandes échelles a € [20,28]; tirets : aux petites échelles a € [1,29].

Panneau A : exposant de masse 7(q) de 'Eq. (3.2). Panneau B : dimension fractale

généralisée D(q) de I'Eq. (3.4).

similaires, ce sont les valeurs numériques précises de 7(q) et D(q) qui vont différer
d’une image & l'autre et étre spécifiques. Ainsi par exemple pour 'image “Flowers”
de la Fig. 2.1 on a la dimension fractale du support D(q = 0) = 2.7, la dimension
d’information D(q = 1) = 2.1, et reliée a la dimension de corrélation D(q = 2) = 1.6;
alors que pour 'image “Lena” il vient ici D(¢ = 0) = 2.4, D(¢ = 1) = 1.8 et
D(g=2) =15

3.5 Spectre multifractal

Les analyses multifractales développées ici ne nécessitent pas d’hypothése a priori
sur la structure des données auxquelles elles sont appliquées. En particulier, les
fonctions de partition Z(q,a) comme sur les Figs. 3.1 et 3.2 peuvent toujours étre
calculées. On est ensuite en mesure de juger de l'existence de comportements en
loi de puissance selon I'Eq. (3.2), ainsi que les domaines d’échelle sur lesquels de
telles lois peuvent exister. On obtient ainsi déja un point de vue sur les propriétés
en échelle des données analysées. Si ’'on observe des lois de puissance dans Z(q, a)
sur des gammes d’échelle significatives, ceci permet d’extraire les pentes 7(¢q) dans
I'Eq. (3.2), puis la dimension fractale généralisée D(q) via 'Eq. (3.4). On a avec 7(q)
et D(q) une caractérisation condensée de propriétés en échelle de I’histogramme
tridimensionnel (ou multidimensionnel). A eux seuls, les paramétres multifractals
7(q) et D(q) apportent une contribution utile dans l’analyse et la caractérisation
multiéchelle de nombreuses données empiriques complexes, comme cela a été illustré
dans bien des contextes jusque par les études les plus récentes [53, 11]. Dans ce
contexte, les graphes de 7(q) et D(q) reflétent I'organisation colorimétrique des
images a travers les échelles. Ils peuvent ainsi servir différentes finalités du traitement
des images.
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Chapitre 3. Analyse multifractale

Il est possible de pousser plus loin une analyse multifractale, moyennant cette
fois des hypothéses spécifiques a faire sur les données [33, 6, 47, 1]. On suppose
que la mesure locale P; a ’échelle a utilisée dans ’'Eq. (3.1) peut s’exprimer comme
P; ~ a“, ou « définit un exposant de singularité locale ou encore exposant de Holder.
On suppose de plus que le nombre de boites de taille a ot 'exposant de Holder
posséde une valeur « spécifiée, peut s’exprimer comme N (o, a) ~ a1 et en
faisant ainsi on met en jeu f(«) qui représente la dimension fractale de I’ensemble
des points d’exposant de Holder valant «, ou encore spectre multifractal. Fondé
sur ces hypothéses, le formalisme mathématique multifractal |33, 6, 47, 66, 103, 1]
permet alors d’établir que, dans des conditions bien spécifiques, I’exposant de masse
7(¢) que nous avons évalué, peut donner accés au spectre multifractal f(«). Ceci
est réalisé en évaluant la somme de 'Eq. (3.1) qui définit Z(q, a), non plus comme
une somme sur les boites 7, mais comme une somme sur les valeurs « présentes dans
les données avec leur poids respectif N(«,a). De cette fagon, on peut écrire pour la
fonction de partition de I'Eq. (3.1), une dépendance, en fonction de 1’échelle a, de
la forme

Z(q,a) ~ Y a® 1) (3.6)

Ensuite, par une approximation de point col, la somme de I'Eq. (3.6) est considérée
comme dominée, pour chaque ¢, par la valeur o, réalisant

0y = argminfga — f(0)] (3.7)

On obtient Z(q,a) ~ a?®~F(®) et par identification avec I'Eq. (3.2), pour chaque ¢
il vient 7(q) = gaq— f(cyg) que 'on peut obtenir de maniére équivalente [33, 6, 47, 1]
par

7(q) = min[go — f(a)] . (3:8)

Cette relation de 'Eq. (3.8) indique que 7(g) provient de la transformation de Le-
gendre de f(«), et 'inversion de cette transformation de Legendre donne [33, 6, 47, 1]

f(a) = minfga — (g)] . (39

De cette facon, & travers la transformation de Legendre exprimée par I'Eq. (3.9),
on peut déduire le spectre multifractal f(a) de 'exposant de masse 7(q). De plus,
de I'Eq. (3.8), on peut déduire que 7(¢ = 0) correspond au minimum de — f(c),
ou par équivalence —7 (g = 0) correspond au maximum de f(a). Et comme indiqué
par 'Eq. (3.4), on a toujours —7(q = 0) = D(g = 0), donc le maximum du spectre
multifractal f(«) est toujours D(0), la dimension par comptage de boites du support
de la mesure.

Les relations des Eqs. (3.8) et (3.9) fournies par le formalisme multifractal et
reliant le spectre multifractal f(a) a exposant de masse 7(q) par la transforma-
tion de Legendre, impliquent que les fonctions f(«) et 7(q) sont concaves (N). Ceci
est nécessaire pour avoir la possibilité de déduire f(a) de 7(q) via 'Eq.(3.9). Ce-
pendant, l'opération d’évaluer 7(q) peut toujours étre envisagée pour un jeu de
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données, comme nous avons réalisé ici, mais cela ne ménera pas nécessairement a
un 7(q) concave, pour des données empiriques montrant une organisation multié-
chelle complexe. Ceci semble étre le cas pour les histogrammes tridimensionnels des
images couleur naturelles étudiées ici. Pour de tels histogrammes, la concavité de
7(q), comme illustrée sur la Fig. 3.5(A), est habituellement obtenue seulement sur
une gamme spécifique d’échelles. Cela suggére que ces histogrammes couleur tridi-
mensionnels présentent une organisation multiéchelle plus complexe, située au-dela
des hypothéses élémentaires ou le formalisme multifractal fournit un accés direct au
spectre f(a) a partir de 'exposant 7(g). Si nous limitons I’analyse & une gamme
d’échelles, comme sur la Fig. 3.3, ou une forme concave (N) peut étre attribuée a
7(q), il est cependant possible de cette fagcon de déduire, par une transformation
de Legendre de I'Eq. (3.9), un spectre (de Legendre) multifractal f(a) associé a
I’histogramme couleur tridimensionnel. On utilisera cela comme une caractérisation
multiéchelle supplémentaire pour situer les histogrammes tridimensionnels par rap-
port & un indicateur de référence multifractal classique fourni par le spectre f(«).
Ainsi, des Eqgs.(3.7) et (3.8) on peut écrire [71]

7(q) = qaq — f(ag) (3.10)
et puisque 7(g) est & un minimum pour oy,

dr. d

= —g- 11
0 dO[q q daqf(aq)7 (3 )
d’out
= % flay) (312)
q= dog () .
Egalement, par I'Eq. (3.10),
dr dog  df(ay) dag
— = Tha %) T 3.13
dq Qa4 dq dag dq '’ (3.13)
ce qui donne, grace a 'Eq. (3.12),
dr
iR (3.14)

Pour chaque ¢ ot 7(g) est mesuré, on a donc en pratique accés via les Eqgs. (3.14)
et (3.10), a un point (ayg, f(cy)) définissant le spectre multifractal.

De cette fagon, le spectre multifractal f(«) associé a la cascade multiplicative
de la Section 3.2 peut étre théoriquement calculé, a partir de I'Eq. (3.5), avec

8
d —1
Qg = @T(Q) = W z;mf logy (M) , (3.15)

et
flag) = qaqg —7(q) - (3.16)
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FIGURE 3.6 — Spectre multifractal f(«) en fonction de 'exposant de Holder o pour

la mesure de I’histogramme. Cercle ouvert : spectre dégénéré réduit & un point (3, 3)

pour 'image uniforme. Tirets : image d’une cascade multiplicative de la Fig. 3.1(B)

coincidant avec la prédiction théorique des Egs. (3.15) et (3.16). Trait plein : image

“Flowers” (panneau A) et “Lena” (panneau B) de la Fig. 2.1.

Comme conséquence, le spectre multifractal f(a) des Egs. (3.15) et (3.16) existe
sur une gamme d’exposants de Holder a € [amin, Omax|, 8VEC min = Qgsoo =
— logy[max;(m;)] et amax = 0g—s—0c = — logy[min;(m;)]. De plus, & ¢ = 0, le maxi-
mum —7(0) = D(0) = 3 est atteint par f(a), et d’aprés 'Eq. (3.15), se produit
pour

8
—1
a0 = o ;10g2(mi) . (3.17)

La Fig. 3.6 compare le spectre multifractal f(«) calculé & partir de l'exposant de
masse 7(q) de la Fig. 3.3 pour différents types d’images. En particulier sur la Fig. 3.6,
les poids m; de la cascade multiplicative sont choisies pour obtenir une gamme
[@min, Omax] qui correspond & la gamme observée pour les spectres de I'image cou-
leur naturelle de la Fig. 2.1. Le spectre multifractal f(a) de la Fig. 3.6 est calculé
numériquement, par la transformation de Legendre de I'Eq. (3.9), implémentée via
les Eqgs. (3.14) et (3.10) en pratique, et appliqué a l'exposant de masse 7(q) me-
suré sur la Fig. 3.3. En méme temps, une expression théorique est disponible pour
le spectre f(a) de la cascade multiplicative via les Egs. (3.15) et (3.16), et nous
avons vérifié qu'une correspondance exacte est obtenue entre la théorie et I’évalua-
tion numeérique de f(a) pour la cascade. Ceci fournit une validation, & l’endroit
d’une référence théorique analytique, de la procédure numérique que nous avons
implémenté pour 1’évaluation du spectre multifractal.

Sur la Fig. 3.6, pour I'image uniforme, le spectre est dégénéré en un seul point
(o« = 3, f(aw = 3) = 3) comme on s’attend pour une mesure remplissant uniformé-
ment le cube colorimétrique. Par contraste sur la Fig. 3.6, le spectre f(«) pour la
cascade multiplicative et pour les images naturelles, montre en commun une trés
large gamme d’exposant de Holder Aa = amax — amin ~ 8, ce qui est la marque
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3.5. Spectre multifractal

d’un comportement multifractal important. De plus, comme nous ’avons indiqué,
le maximum du spectre f(a) méne a la dimension de comptage de boites D(0) du
support de la mesure. Cette dimension est toujours D(0) = 3 pour la cascade mul-
tiplicative en accord avec son support qui est le cube colorimétrique complet ; et ce
maximum se produit pour la cascade & ag & 4.04 en accord avec 'Eq. (3.17), comme
vérifié sur la Fig. 3.6. Par contraste, pour les images naturelles de la Fig. 3.6, le maxi-
mum du spectre est évalué a D(0) = 2.7 pour 'image “Flowers” de la Fig. 3.6(A) et
a D(0) = 2.4 pour I'image “Lena” de la Fig. 3.6(B) ; ce sont des dimensions non en-
tiéres inférieures & 3 manifestant un support non homogéne fractal de ’histogramme
couleur dans le cube colorimétrique. C’est une différence importante entre le spectre
multifractal de la cascade et celui des images naturelles : on peut toujours faire coin-
cider la largeur A« de ces deux spectres, en choisissant de maniére appropriée les
poids m; de la cascade ; mais le maximum pour la cascade est toujours & D(0) = 3,
tandis qu’il est souvent observé a une valeur non entiére D(0) < 3 avec des images
naturelles. Ceci représente une signature multifractale plus complexe pour les images
naturelles, avec un large spectre f(a) et une dimension fractale non entiére D(0)
pour une structure diffuse non homogeéne de ’histogramme.

Pour confirmer cette idée, nous présentons également la méme caractérisation
multifractale appliquée & deux autres images couleur naturelles de la Fig. 2.1.
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FIGURE 3.7 — Fonction de partition Z(g,a) de I'Eq. (3.1) en fonction de la taille
de boite a, pour les images couleur naturelles “Sailboat” (panneau A) et “Zelda”
(panneau B) de la Fig. 2.1.

Pour les images “Sailboat” et ‘“Zelda” de la Fig. 2.1, la fonction de partition
Z(q,a) est présentée sur la Fig. 3.7. Avec la méme approche utilisée pour les Figs. 3.3
et 3.4(B), 'exposant de masse correspondant 7(¢) et la dimension généralisée D(q)
sont montrés sur la Fig. 3.8. La transformation de Legendre de 7(g) sur la Fig. 3.8(A)
en accord avec 'Eq. (3.9) donne le spectre multifractal f(a) de la Fig. 3.9.

Les évolutions non linéaires de 7(q) et D(q) observées sur la Fig. 3.8, et les
spectres larges f(«) sur la Fig. 3.9, représentent des signatures multifractales mar-
quées extraites des histogrammes couleur tridimensionnels. La dimension D(0) du
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FIGURE 3.8 — En fonction de I'exposant ¢ appliqué & la mesure de I'histogramme,
exposant de masse 7(q) de 'Eq. (3.2) (panneau A), et la dimension fractale généra-
liste D(q) de I'Eq. (3.4) (panneau B), pour les images “Sailboat” (tirets) et “Zelda”

(trait plein) de la Fig. 2.1.
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FIGURE 3.9 — Spectre multifractal f(«) en fonction de l'exposant de Holder o de

I’histogramme de deux images couleur naturelles. Tirets

plein : image “Zelda” de la Fig. 2.1.
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3.5. Spectre multifractal

support de I’histogramme, lue par exemple au maximum du spectre sur la Fig. 3.9,
arrive & D(0) = 2.8 pour l'image “Sailboat” et D(0) = 2.3 pour I'image “Zelda”.
Ce sont des dimensions non entiéres qui identifient un support fractal de I'histo-
gramme. La largeur des spectres Ao = qumax — Qmin €st observée sur la Fig. 3.9
comme Aa = 8.7 pour I'image “Sailboat” et Aa = 5.1 pour 'image “Zelda’. Les
caractéristiques multifractales mesurées pour différentes images peuvent ainsi dif-
férer de maniére significative, bien que le caractére multifractal marqué reste une
caractéristique commune.

Les mémes analyses multifractales ont été réalisées pour I’ensemble des images
couleur naturelles de la Fig. 2.1. Les caractéristiques multifractales mesurées de cette
fagon sont résumées dans la Table 3.1. Ces analyses, conduisant dans la Table 3.1 &
de grandes largeurs de spectre A« et des dimensions de support D(0) non entiéres,
montrent la tendance générale aux comportements multifractals observés sur les his-
togrammes tridimensionnels d’images couleur naturelles. Les paramétres quantitatifs
extraits de la présente analyse multifractale offrent des mesures pour caractériser
les structures a travers les échelles dans les histogrammes couleur reflétant les orga-
nisations colorimétriques des images. A partir d’analyses multifractales précédentes
appliquées aux organisations spatiales des images, une signification spéciale peut
étre attachée a des valeurs spécifiques de I'exposant de Holder «, comme ag dans la
Table 3.1, et ils ont été utilisés a différentes fins comme la segmentation d’image ou
la reconstruction [65, 120, 119, 118].

’ Image ‘ Otmin ‘ Omax ‘ Aa ‘ aQ ‘ D(0) ‘
Lena 1.1 9.0 79 | 43| 24
Zelda 1.3 6.4 | 51 (29| 23
Boats 0.6 9.1 | 85 45| 24

Monarch | 1.1 9.0 | 79 |36 ]| 24
Parrots 1.2 8.2 70 | 37| 26
Fruits 1.0 95 | 75 45| 25
Yacht 1.3 82 |69 39| 26

Flowers 0.9 9.0 | 81 36| 2.7

Mandrill | 1.4 9.1 | 77 |40 ] 2.8

Goldhill | 1.1 85 | 74 | 41| 2.5
Car 1.3 9.0 | 7.7 |41 ] 2.7

Sailboat | 0.8 95 | 87 | 50| 2.8

TABLE 3.1 — Pour la série d’images couleur naturelles de la Fig. 2.1, les paramétres
extraits de leur spectre multifractal f(«) comme sur les Figs. 3.6 et 3.9 : exposant
de Holder minimal omin et maximal auay, largeur spectrale Ao = Qmax — Qmin,
exposant ap = a(q = 0) réalisant le maximum f(ap) = D(g¢ = 0) du spectre
donnant la dimension de comptage de boites du support de I'histogramme couleur.

69



Chapitre 3. Analyse multifractale

3.6 Discussion et perspectives

Les approches multiéchelles offrent des moyens pouvant contribuer & la caracté-
risation de structures complexes comme les images naturelles. Dans cette direction,
nous avons réalisé ici une analyse multifractale des histogrammes tridimensionnels
issus d’images numériques couleur, suivant une approche qui peut également étre
étendue aux images multicomposantes présentant plus de trois composantes. Le
cadre théorique et les équations que nous avons utilisés comme base pour I'analyse
multifractale sont des outils standard que nous avons trouvé dans la littérature ; et
nous les avons appliqués, pour la premiére fois a notre connaissance, & une caracté-
risation multifractale des histogrammes couleur. Ces résultats récents [23] montrent
des signatures multiéchelles complexes émergeant de I’analyse des histogrammes tri-
dimensionnels d’images couleur naturelles, avec des comportements similaires voire
plus élaborés que ceux attachés aux modéles multifractals de référence fournis par
des cascades multiplicatives tridimensionnels.

Les comportements observés dans I’analyse multifractale sont utiles pour la ca-
ractérisation et la modélisation des images. Ils peuvent étre liés a la présence d’arran-
gements multiéchelles des pixels dans les histogrammes couleur, en regroupements
sans échelle caractéristique. Ceci peut étre pertinent pour les méthodes de segmen-
tation ou d’indexation d’images multicomposantes, cherchant & identifier des pics
dans I’histogramme, puisque 1’on peut s’attendre a des organisations avec des pics,
sous-pics, sous-sous-pics, etc. sur des échelles variées. De plus, une organisation co-
lorimétrique fractale voire multifractale dans les images naturelles, pourrait étre
révélatrice de stratégies de codage dans le systéme visuel [82] et la répartition de ses
capacités a travers les échelles spectrales, la trichromatie étant essentiellement une
modalité de codage du systéme visuel.

La caractérisation fractale ou multifractale des images pourrait aussi servir a
d’autres applications pratiques. Par exemple, il pourrait étre envisagé de construire
des métriques pour I’évaluation quantitative de la perception (colorimétrique) ou le
réalisme des images naturelles par opposition aux images de synthése ou illustrations
de dessins animés [74], ce qui sera abordé dans le chapitre 4 suivant. La caractérisa-
tion multifractale de structures colorimétriques pourrait aussi étre utilisée de fagon
pertinente dans des applications innovantes pour 1’évaluation et I’authentification
de peintures artistiques |78, 113]. Des propriétés multifractales significatives ont été
rapportées dans différents domaines de la physiologie [108, 52, 50, 110] et en par-
ticulier celui de la dynamique neuronale |7, 125, 111], ce qui nous incite a soulever
la question intéressante de savoir s’il existerait des correspondances entre la qualité
esthétique et la dynamique du cerveau.

Les analyses multifractales des histogrammes couleur tridimensionnels ont été
présentées ici et dans [23] pour la premiére fois, autant que nous savons. Il serait
bénéfique de les étendre a de plus grandes séries d’images, afin d’interpréter parfai-
tement leur signification et ce qu’elle révélent sur I'organisation colorimétrique des
images naturelles. Cela renforcerait la contribution des concepts fractals et multi-
fractals a la compréhension des structures complexes des images.
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CHAPITRE 4
Images de synthése
pour l’analyse multiéchelle
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4.1 Introduction

Nous avons montré dans les deux chapitres précédents que ’analyse multiéchelle
offrait de nombreux outils pour étudier les propriétés fractales et régularités a tra-
vers les échelles dans les images couleur. Nous nous sommes également intéressés [22]
plus particuliérement a ce qui pourrait étre a 'origine de cette organisation fractale
des couleurs dans les images naturelles. Une hypothése possible serait que ce com-
portement fractal dans le domaine colorimétrique soit lié aux propriétés spatiales
des scénes naturelles qui peuvent contenir plusieurs structures différentes et objets
de différentes tailles et couleurs apparaissant & différentes profondeurs, sous divers
angles, sous des éclairages et conditions d’ombrage différents. Tous ces ingrédients
combinés pourraient conduire a I’existence de beaucoup de couleurs, dans les scénes
naturelles typiques, chaque couleur étant affectée par de nombreux facteurs de mo-
dulation, aboutissant & la constitution d’une organisation fractale dans les couleurs.
Nous proposons ici de tester cette hypothése en appliquant une analyse fractale a
des images de synthése en couleur produites par des algorithmes au rendu de plus
en plus sophistiqué [58, 42, 122, 43, 27, 92, 56]. Nous analysons l’organisation colo-
rimétrique a travers les échelles colorimétriques obtenue par ces images de synthése,
et nous les comparons avec le comportement typique fractale des images naturelles.

4.2 Images de synthése de sophistication croissante

Nous effectuons donc un procédé de synthése d’images avec plusieurs techniques
de rendu de plus en plus sophistiquées, mises en ceuvre successivement, afin d’insérer



Chapitre 4. Images de synthése pour I'analyse multiéchelle

un réalisme de plus en plus important dans les images de synthése en couleur. Nous
choisissons d’abord de travailler sur des images de synthése autour de variations d’un
objet virtuel simple comme la classique théiére de 1’'Utah [28]. La Fig. 4.1 présente
une série de quatre images de synthése (de I'image A a D) avec leur histogramme
tridimensionnel réalisée avec un tel procédé de synthése. L'image A est composée
de treize théiéres de divers couleurs unies sur un fond blanc. Dans 'image B, deux
lumiéres spéculaires ont été ajoutées. Dans 'image C, une texture grise a été ap-
pliquée aux théiéres. Et dans 'image D, un fond texturé gris a été ajouté derriére
les théiéres. Les tracés en log-log des trois mesures de comptage de boites N(r),
de corrélation de paires C(r) et d’intégrale de corrélation M (r) expliquées dans le
chapitre 2 sont présentés sur la Fig. 4.2. Par comparaison avec le comportement
observé sur les Figs. 2.9, 2.11 et 2.19 pour les images naturelles, nous remarquons
généralement pour les images de synthése de la Fig. 4.1 des lignes droites sur un
plus petit intervalle d’échelle r.

R R R R

FIGURE 4.1 — Quatre images couleur RVB de synthése, de taille 512 x 512 pixels et
() = 256 niveaux, construites d’une facon de plus en plus sophistiquée en utilisant
diverses couleurs unies, lumiéres spéculaires et textures ; et leur histogramme couleur
tridimensionnel dans le cube colorimétrique RVB [0, Q — 1]3.

Avec la mesure de “comptage de boites”, nous observons sur la Fig. 4.2 que la
pente de la droite augmente avec la sophistication des images générées. Ceci est
dii & augmentation du nombre de couleurs utilisées dans les images et la diffusion
des couleurs dans le cube colorimétrique RVB. Avec la mesure de “corrélation de
paires”, nous observons dans les images A & C une pente inférieure & 1. Ceci est
di a la présence du fond uni blanc qui crée une trés grande population de pixels
blancs avec les mémes composants (R, V, B). Dans I'image D, le fond blanc a été
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FIGURE 4.2 — Analyse multiéchelle des histogrammes colorimétriques des images
de sophistication croissante la Fig. 4.1. De haut en bas : nombre N(r) de boites
couvrantes de taille » pour recouvrir ’histogramme colorimétrique, nombre de paires
de couleur C(r) a la distance < r, et nombre moyen de voisins M (r) a l'intérieur
de la sphére de rayon r. Le nombre affiché correspond a la pente de la droite en
pointillés ajustée manuellement pour correspondre aux mesures (ligne continue) sur
I'intervalle le plus large possible.
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remplacé par une texture grise qui ajoute un grand nombre de pixels dans les tons
gris, localisés sur une ligne droite dans le cube colorimétrique RVB. Cette grande
population de tons gris permet d’expliquer pourquoi ’histogramme de cette image
est caractérisé par une pente proche de 1, mais juste 1égérement supérieur a 1, dii a la
présence d’autres teintes de couleurs dans cette image. Avec la mesure par “intégrale
de corrélation”, nous observons une plus forte signature fractale sur de plus grandes
échelles en résultat de la sophistication des images générées.

4.3 Images avec des signatures fractales plus prononcées

Quand les lumiéres spéculaires et les textures sont successivement ajoutées, nous
observons sur la Fig. 4.2 que les histogrammes couleur tridimensionnels deviennent
plus diffus et contiennent davantage de couleurs différentes. Par conséquent, les
lumiéres et les textures utilisées dans les images de synthése jouent au role important
dans la complexité des histogrammes couleur RVB tridimensionnels. Nous proposons
d’améliorer ce réalisme des images de synthése en utilisant des techniques de rendu
avancées comme les ombres, réflexions, et cartes de relief, comme nous avons réalisé
dans les images de la Fig. 4.3. En utilisant de telles techniques, les histogrammes
couleur tridimensionnels gagnent une plus forte signature fractale, ce qui se manifeste
sur la Fig. 4.4 par le tracé en log-log de N(r), C(r) et M(r) avec des droites de
pentes non entiéres. De telles organisations fractales sont proches de celles que 'on
trouve dans les images naturelles (voir les Figs. 2.9, 2.11 et 2.19).

4.4 Images de synthése par procédé de réalité augmentée

Nous étudions maintenant les effets sur les couleurs d’'un changement dans la
taille d’un objet virtuel placé par dessus un fond avec une image naturelle. Ce pro-
cédé de mélange entre images naturelles et images de synthése est une technique
classique de génération d’images en réalité augmentée. Pour cette étude, nous choi-
sissons en arriére-plan une image naturelle avec une signature fractale forte comme
visible sur I'image “Forest” de la Fig. 4.5. Nous choisissons comme objet virtuel un
objet colorimétriquement pauvre : une simple théiére de couleur dominante rouge
avec un histogramme tridimensionnel relativement simple comme le montre I'image
“Teapot” de la Fig. 4.5. La théiére est présentée sous trois tailles différentes dans
les images X, Y et Z de la Fig. 4.5 recouvrant respectivement 2.5%, 10% et 25%
des pixels. Nous observons globalement que la signature fractale peut étre préser-
vée dans N(r), C(r) et M(r) méme quand l'objet couvre une part importante de
I'image de fond en arriére plan. Avec la mesure de “comptage de boites”, la taille de
la théiére semble avoir moins d’importance au regard de la signature fractale. La
pente de la droite est la méme pour les trois histogrammes parce que cette mesure
ne considére pas la population des pixels distribuée parmi toutes les couleurs exis-
tantes. Au contraire, avec les mesures de “corrélation de paires” et par “intégrale de
corrélation”, quand le rapport entre la taille de 'objet et la taille du fond augmente,
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Glasses

FIGURE 4.3 — Images couleur RVB de synthése construites avec différents procédés
hautement sophistiqués, de taille 512 x 512 pixels et () = 256 niveaux; et leur
histogramme couleur tridimensionnel dans le cube colorimétrique RVB [0, Q — 1]3.
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FIGURE 4.4 — Analyse multiéchelle des histogrammes colorimétriques des images
hautement sophistiquées de la Fig. 4.3. De gauche a droite : nombre N (r) de boites
couvrantes de taille r pour recouvrir I’histogramme colorimétrique, nombre de paires
de couleur C(r) a la distance < r, et nombre moyen de voisins M (r) a l'intérieur
de la sphére de rayon r. Le nombre affiché correspond & la pente de la droite en
pointillés ajustée manuellement pour correspondre aux mesures (ligne continue) sur
I'intervalle le plus large possible.
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FIGURE 4.5 — En haut : Image couleur naturelle “Forest” utilisée comme image de
fond et image de synthése “Teapot” utilisée comme objet virtuel simple et colo-
rimétriquement pauvre construite avec le logiciel Persistence of Vision Raytracer
(POV-Ray) [95]. En bas : Trois images de synthése, de taille 512 x 512 pixels et
() = 256 niveaux, obtenues par mélange entre 'image “Forest” et 'image “Teapot”
(procédé de réalité augmentée).
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Chapitre 4. Images de synthése pour ’analyse multiéchelle
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FIGURE 4.6 — Comme la Fig. 4.4 pour les images de synthése crées par un procédé

de réalité augmentée de la Fig. 4.5.
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4.5. Discussion et perspectives

la population de pixels dans les nuances de rouge devient de plus en plus importante,
et nous observons que les pentes des droites ont généralement tendance a décroitre,
tendant vers les pentes mesurés sur la théiére prise séparément.

4.5 Discussion et perspectives

Nous avons montré aux chapitres 2 et 3 que les images naturelles ont tendance
a avoir une signature fractale dans leur organisation colorimétrique. Pour mieux
comprendre les origines possibles de ce comportement d’invariance en échelles, nous
avons analysé l'organisation colorimétrique d’images de synthése avec les mémes
outils utilisés pour des images naturelles [22]. A partir d'une image de synthése
trés pauvre relativement & son domaine colorimétrique, nous avons appliqué des
techniques classiques de rendu pour accroitre la richesse de I'histogramme couleur
tridimensionnel correspondant. En observant les Figs. 4.2 et 4.6, il est apparu que
de simples techniques de rendu sont capables d’accroitre la complexité de ’histo-
gramme couleur jusqu’au point oul les trois estimateurs fractals testés ont montré
une signature fractale plus prononcée lorsque la sophistication des techniques de
rendu augmente. Il faut noter que ce résultat est obtenu avec une scéne trés simple
ne présentant aucunes propriétés fractales dans le domaine spatial. De plus, nous
avons étudié l'influence de la présence d’un objet de synthése trés pauvre colorimé-
triquement devant une image de fond riche présentant une signature fractale dans
le domaine colorimétrique. Il apparait que la signature fractale de cette scéne avec
un objet sur une image de fond peut étre préservée méme quand la taille de 'objet
couvre une grande surface de 'image de fond. Cette technique est utilisée en ani-
mation lorsqu’une image d’arriére plan figée présente généralement une plus grande
richesse colorimétrique que 1’objet ou personnage animé. En plus d’étre une fagon
économique pour créer des dessins animés, ceci pourrait aussi étre une fagon de
d’accroitre le réalisme colorimétrique pergu des objets animés.

En perspective, il serait intéressant de considérer & l’avenir des techniques de
rendu plus complexes telles que le proposent des logiciels comme 3dx Max ou Maya
[3] en incluant davantage de paramétres physiques au regard des textures ou des
modalités d’éclairage. De nos observations sur de nombreuses images de syntheése, il
semble que des images de synthése générées pour produire un haut réalisme dans le
domaine spatial peuvent aussi afficher des signatures fractales dans leur organisation
colorimétrique comme des images de couleur naturelles. Il serait aussi intéressant
de rechercher en réalisant des tests psychophysiques si une modification directe des
palettes de couleurs des images de synthése, de facon & atteindre une structure
fractale dans le domaine colorimétrique, peut se traduire par un plus haut réalisme

percu.
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CHAPITRE 5

Logiciels et applications
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Dans les chapitres précédents, nous avons présenté nos études sur 'analyse en
échelles dans les images couleur. Ces travaux constituent un volet relativement aca-
démique indispensable pour un travail de thése. Avec I’évolution du financement
de thése sous forme de contrat, d’autres volets viennent désormais naturellement
s’incorporer & la formation doctorale, comme l’enseignement ou de fagon moins
classique le dispositif de doctorant conseil. Ce nouveau dispositif, créé par le Mi-
nistére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche en 2007-2008, s’adresse aux
entreprises, associations, administrations ou collectivités territoriales qui souhaitent
recourir aux services d'un doctorant, qu’elles aient ou non développé une activité
de recherche. Le doctorant-conseil qui prépare sa thése dans un laboratoire de re-
cherche peut alors réaliser une ou plusieurs missions en paralléle de son travail de
recherche. Au cours de la préparation de mon doctorat, j’ai eu la chance de pouvoir
obtenir un poste de doctorant-conseil pendant un an, de février 2009 & janvier 2010.
Je présente dans ce chapitre les applications réalisées dans le cadre de ce contrat,
en m’efforcant de montrer les liens avec les études plus fondamentales des chapitres
précédents.

5.1 Cadre applicatif du doctorat conseil

Un domaine d’application de l'imagerie couleur que nous avons spécialement
cherché & considérer est celui du textile et de 'habillement. Ce secteur industriel est
en pleine évolution, avec d’une part 'ouverture & la mondialisation et d’autre part
I’essor des nouvelles technologies pour la synthése, la visualisation et 'impression
de motifs décoratifs. Ce secteur économique est particuliérement représenté dans le



Chapitre 5. Logiciels et applications

Choletais qui investit dans la recherche et le développement pour le textile notam-
ment en développant des partenariats avec des laboratoires de recherche comme le
laboratoire LISA. Dans le cadre de ce partenariat, le LISA a développé des outils
logiciels pour le textile et 'habillement, qui sont utilisés par la plateforme techno-
logique de prototypage rapide emode de Cholet [31].

Dans le cadre de mon doctorat-conseil, en interaction avec la plateforme emode,
mes missions ont été les suivantes :

1. exploiter ces outils logiciels de conception de motifs décoratifs et les enrichir
de nouvelles fonctionnalités ;

2. identifier des entreprises potentiellement intéressées par les possibilités inno-
vantes de ces logiciels ;

3. élaborer un support et un protocole de présentation vers les entreprises ;

4. démarcher et faire une démonstration de ’atelier logiciel auprés d’entreprises

ainsi identifiées.

A titre d’illustration des missions 2 & 4, on trouve en annexe B un exemple de
support de communication réalisé pour la société Oxygen de Beaupréau (49) [85].
La suite de ce chapitre est consacrée a la présentation [24] des logiciels originaux
réalisés dans le cadre de la mission 1, tous librement téléchargeables sur le site web
spécialement dédié a la valorisation de ce travail de thése [17].

5.2 Outils d’analyse d’images couleur naturelles

5.2.1 Visualisation des histogrammes couleur en temps réel

Afin de rendre accessible la visualisation et la manipulation d’histogrammes mul-
tidimensionnels, nous avons développé un logiciel qui permet de visualiser dans le
cube colorimétrique I’histogramme tridimensionnel d’images couleur acquises par
une simple webcam. Ce logiciel, dont le code source est disponible en annexe C, et
dont des captures d’écran sont visibles sur la Fig. 5.1, fonctionne en temps réel et
permet donc d’observer I’évolution au cours du temps de ’histogramme colorimé-
trique de la scéne dans le champ de la caméra. Sur la Fig. 5.1, la caméra pointe
sur une étoffe colorée. La couleur des imprimés textiles ne dépend pas uniquement
des pigments présents dans les fibres mais aussi de ’éclairage ou encore des effets
de reflets liés a la fagon dont les fibres sont tissées. L’ensemble de ces phénoménes
est traduit dans I’histogramme couleur. La visualisation de ’histogramme couleur
en temps réel peut donc étre utile pour le domaine du textile et de ’habillement.

5.2.2 Outils d’analyse en échelle colorimétrique

Le logiciel de la sous-section précédente, permet librement d’examiner 1'orga-
nisation colorimétrique de nombreuses images naturelles. L’existence de possibles
structures fractales présentée dans le chapitre 2 dans la distribution des couleurs
au sein des images naturelles est un fait nouveau que les résultats préliminaires
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5.3. Outils pour la synthése d’images couleur fractales

B e

FIGURE 5.1 — Frise illustrant la visualisation en temps réel de 'histogramme (C)
d’une image (B) acquise par une webcam (A). Le langage de développement utilisé
est “Processing” [96] qui est libre de droit, adapté a la création graphique car simple
de syntaxe tout en permettant ’accés a des bibliothéques spécialement élaborées
pour le traitement d’images comme la bibliothéque graphique libre OpenCV [83].
L’application est librement téléchargeable sur [17].

[21, 16, 20, 23] ont contribué & identifier. D’autres analyses et observations sur de
larges banques d’images naturelles seraient nécessaires pour confirmer I'existence de
propriétés colorimétriques fractales et pour apprécier leurs conditions d’existence
et leurs possibles origines. Pour rendre largement accessibles ces explorations, nous
avons développé une application réalisant I'implantation des différentes mesures en
échelles citées dans le chapitre 2 : la “méthode des boites”, la “mesure de corréla-
tion de paires” et 1™intégrale de corrélation”. L’identification et la caractérisation
de signatures fractales est un moyen de quantifier la plus ou moins grande com-
plexité colorimétrique d’une scéne. Il serait possible d’enregistrer parallélement, en
vue de les corréler, les résultats d’une analyse en échelle avec ’appréciation esthé-
tique psychovisuelle recueillie auprés d’un jury. Cette perspective serait intéressante
pour étudier comment 'analyse en échelle colorimétrique pourrait s’appliquer dans
des domaines liés & I’esthétique comme celui des imprimés textiles couleur pour des
objets de mode.

5.3 Outils pour la synthése d’images couleur fractales

Dans le domaine des fractales, il convient de distinguer les outils d’analyse en
échelle et les processus fractals. Les outils d’analyse en échelle (comme ceux de la
section précédente) servent a identifier des signatures non triviales d’organisation a
travers les échelles et peuvent étre appliqués a des signaux synthétiques ou natu-
rels. Les processus fractals constituent quant & eux des algorithmes de génération
de signaux synthétiques aux propriétés fractales théoriques connues et au moins
partiellement contrélables par le choix des paramétres de ces algorithmes. Par leur
propriété d’invariance en échelle, les processus fractals recélent un potentiel esthé-
tique non encore pleinement exploité pour la génération de motifs décoratifs. Nous
avons implanté de nombreux processus de génération de fractales dans ce contexte
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(voir atelier Createx dans la prochaine section). Nous détaillons ici deux d’entre eux
pour lesquels nous discutons les potentialités pour la génération de motifs couleur
appliqués aux domaines du textile et de ’habillement.

5.3.1 Modéles de génération d’images

Nous considérons tout d’abord un processus fractal généré de fagon déterministe
a base de systémes de fonction itérée (IFS pour Iterated Function Systems en an-
glais). Initialement introduits par Barnsley [4], ces modeéles d'IFS ont montré leurs
potentialités pour de nombreuses applications en signal-image [69, 121]. Ces mo-
deles d’IFS ont été récemment repris pour aborder certaines questions spécifiques
en imagerie couleur [93, 80] de la fagon suivante. L’ensemble Z des signaux bidimen-
sionnels ou images s(z,y) € R avec les coordonnées spatiales (z,y) est défini sur un
support [0,1[x[0,1[= S. Une transformation 7" transforme une image initiale de 7
dans une autre image (finale) de Z. Cette image finale est obtenue comme 'union
de 4 sous-images définies sur 4 quadrants du support S, i.e. [0,1/2[x[0,1/2[= Sy,
[1/2,1[x[0,1/2[= Sa, [0,1/2[x[1/2,1[= S3, et [1/2,1[x[1/2,1[= S4, sur lesquels
chaque sous-image est une version contractée de 'image initiale ayant subi une
transformation affine d’intensités. Explicitement, la transformation 7' est définie
par 'union de 4 sous-transformations :

SxR — & xR

(@), s(@,y) — (5.5 as(y) +b

(5.1)
; )

S xR — & xR
((@9), 5(.9) > (2. 2), aas(a) + o), 2
S xR — &3 xR
((@9), 5(.9) > (G 5+ D) assw9) + ) )
“ S xR — &4 xR
((@0), s, )— (54 s+ D) aust ) +) o)

avec les coefficients a; et b; des réels vérifiant 0 < |a;| < 1, pour j = 1 a 4, de
fagon & avoir des transformations contractantes. Le processus d’IFS converge vers un
attracteur unique o(z,y) qui est complétement déterminé par le jeu de 8 paramétres
{(aj,b;),7 =1...4}. L’attracteur o(z,y) est un point fixe, o(z,y) = T'(c(x,y)), de
la transformation T des Eqgs. (5.1)-(5.4), solution de 1’équation fonctionnelle

O'(l‘, y) ai 0-(21:’ 2y) +0 ,V(l’, y) S

o(x,y) = azo(2x—1,2y)+ by NV(z,y) € So (5.5)
o(z,y) = azo(2x,2y—1)+ b3 V(z,y) € Ss '
o(x,y) ago(2x — 1,2y — 1)+ by ,VY(z,y) € S4.
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5.3. Outils pour la synthése d’images couleur fractales

Une telle équation fonctionnelle traduit la propriété d’autosimilarité de Iattracteur
o(x,y) a travers les échelles spatiales, i.e. un caractére fractal. Les propriétés frac-
tales de l'attracteur de I'Eq. (5.5) ont été discutées dans [93] et les potentialités
esthétiques de cet IFS pour la synthése d'images ont été soulevées dans [80]. Nous
proposons d’approfondir la question de la génération d’images couleur & partir de
I'attracteur de 'Eq. (5.5). Une premiére facon consiste a produire, a partir d'un
méme attracteur o(z,y), une variété d’images en couleurs indexées a partir d’une

variété de palettes distinctes de couleurs.

FIGURE 5.2 — Motif fractal synthétisé selon le processus fractal de type IFS des
Eqgs. (5.1)-(5.4) avec les paramétres a; = 0.62415; b1 = 0.036077; az = 0.59282; by =
—1.47260; ag = 0.52838; b3 = —1.09506; aq4 = 0.55689; b4 = 0.152290 ; et en utilisant
deux palettes de couleurs différentes.

Comme le montre les Figs. 5.2 et 5.3, le méme motif fractal de base peut ainsi
étre coloré différemment en gardant le méme paramétrage de lattracteur. Sur la
Fig. 5.2, le méme motif fractal est coloré avec deux palettes de couleurs distinctes,
une premiére palette que 'on peut qualifier de “criard” avec un grand nombre de
couleurs de teintes distinctes, couleurs trés lumineuses et saturées; et une deuxiéme
palette avec une ou deux teintes seulement, moins saturées, mais avec une grande
variété de luminosité. Le méme motif fractal de base peut ainsi étre coloré avec
toute palette de couleurs choisie dans I’atelier logiciel, et généré dans une résolution
quelconque (ici 512 x 512 pixels) avec le méme paramétrage de I'IFS. Une grande
variété de motifs fractals peut étre explorée en variant le paramétrage de I'IFS,
comme atteste la Fig. 5.4.

Une autre facon de générer des images fractales en couleur a partir de I'attracteur
o(x,y) consiste a générer 3 plans rouge, vert, bleu a partir de trois attracteurs
ayant un jeu de paramétres {(aj,b;),j = 1...4} différents. Le procédé est moins
économique que l'usage de palettes prédéfinies de couleurs puisque le nombre de
parameétres & régler au niveau de l'attracteur est alors de 3 x 8 = 24 mais il permet
d’obtenir une plus grande richesse colorimétrique et spatiale comme le montre la
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FI1GURE 5.3 — Motif fractal de synthése généré selon le processus fractal de type IFS
des Egs. (5.1)-(5.4) représenté avec différentes palettes de couleurs. La palette de
couleurs utilisée est située sous chaque image générée.

FIGURE 5.4 — Motifs fractals synthétisés selon le processus fractal de type IFS des
Eqgs. (5.1)-(5.4) en utilisant différents jeux de paramétres {(a;,b;),7 =1...4}.

86



5.3. Outils pour la synthése d’images couleur fractales

Fig. 5.5. Un intérét de cet IFS pour 'imprimé de motifs pour le textile est que la
génération du motif peut se faire avec une résolution quelconque en conservant les
propriétés d’invariance en échelle spatiales & toutes les résolutions. Ceci évite d’avoir
recours & une interpolation si on souhaite augmenter la taille du motif. Il est possible
de controdler la discontinuité entre les différents quadrants [93] d’un image fractale
produite avec les IFS. En revanche, si cette image fractale est prise comme un motif
que l'on reproduit de fagon a générer un pavage, des discontinuités apparaitront
aux frontiéres des motifs. Dans cette perspective, utile pour le domaine applicatif
du textile-habillement, il est intéressant de considérer d’autres processus fractals

complétant le panel d’outils.

FI1GURE 5.5 — Motifs fractals de synthése générés selon le processus fractal de type
IFS de I'Eq. (5.5) qui est utilisé 3 fois de facon a réaliser les 3 composantes R, V,
B de I'image.

Nous nous sommes ainsi également appliqués a rendre accessible 1'utilisation
de processus fractals stochastiques dits de “feuilles mortes” [75, 76, 64, 44| pour
le contexte applicatif du textile et de 'habillement. Comme implicitement contenu
dans le terme “feuilles mortes”, il s’agit de produire une image résultant de la su-
perposition de motifs de tailles et de teintes différentes placés péle-méle sur ’écran
et se recouvrant partiellement les uns les autres. Les occlusions partielles des motifs
produisent une grande diversité de fréquences spatiales qui s’organisent en loi de
puissance dans le domaine des fréquences spatiales. Des modéles théoriques de ces
lois de puissance ont donné lieu & de nombreuses études (voir [44] pour une synthése
récente). Nous proposons ici un module offrant la possibilité d’explorer les diffé-
rents paramétres de processus fractals de type “feuilles mortes” pour la génération
de motifs décoratifs. Le panneau de controle de notre logiciel permet de choisir la
forme (figures géométriques diverses), le nombre et la taille des objets, leur rota-
tion, de régler les parameétres de couleur en choisissant une teinte de référence, la
dispersion des couleurs autour de cette teinte de référence, la saturation et la lumi-
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'/

FIGURE 5.6 — Illustration de la construction d’une image par processus de “feuilles
mortes” avec option “seamless” permettant d’obtenir une continuité horizontale et
verticale.

nosité des couleurs, la transparence, etc. L’ensemble de ces paramétres permet de
produire un large éventail de motifs comme 'atteste la Fig. 5.7. Les processus de
“feuilles mortes” autorisent aisément la génération des motifs sans raccord, c’est-a-
dire dont on ne distingue pas la jonction lorsqu’ils sont répétés de maniére & former
un pavage. Le principe de cette option, mis en ocuvre dans ’algorithme 6, que nous
appelons “seamless” est le suivant. Nous affichons huit exemplaires supplémentaires
de chaque forme, comme illustré sur la Fig. 5.6, pour former une continuité ho-
rizontale et verticale sur les quatre bords de I'image. Pour chaque forme f, nous
positionnons cette forme aux coordonnées (z,y), plus 8 autres copies aux coordon-
nées (r—w,y—h), (z,y—h), (z+w,y—h), (z—w,y), (z4+w,y), (x—w, y+h), (z,y+h)
et (x+w,y+ h), avec w la largeur et h la hauteur de I'image générée. Cette option
est trés utile dans le cadre de la génération de motifs décoratifs destinés au textile et
a I’habillement. Des illustrations d’images générées avec le module “feuilles mortes”
sont présentées sur la Fig. 5.7.
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5.3. Outils pour la synthése d’images couleur fractales

Algorithme 6 Construction d’un motif décoratif “seamless”

1: procedure CONSTRUCTIONSEAMLESS(image, shapes)
2 w < image.getWidth()
3 h < image.get Height()
4 for all f € shapes do
5: x <+ f.getX()
6 y < f.getY ()
7 fdraw(x —w,y — h)
8 fdraw(z,y — h)
9: fdraw(x +w,y — h)
10: fdraw(z —w,y)
11: f.draw(z,y)
12: f.draw(z 4+ w,y)
13: fdraw(z —w,y + h)
14: f.draw(z,y+ h)
15: f.draw(z +w,y + h)
16: end for

17: end procedure

FIGURE 5.7 — Motifs fractals de synthése générés suivant un processus fractal de

type “feuilles mortes”.
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5.3.2 Caractérisations fractales des images de synthése

Les modéles de type IFS et de “feuilles mortes” ont été introduits comme des
outils de synthése pour générer des motifs aux propriétés fractales dans le domaine
spatial. Il est intéressant de tester comment se traduisent, dans le domaine colorimé-
trique, ces propriétés fractales spatiales lorsqu’on adopte les stratégies de colorisation
proposées dans la section précédente. Sur les Figs. 5.8-5.11, on montre une caracté-
risation fractale dans le domaine spatial fournie par le spectre de puissance moyen
DSP(f) et également les caractérisations fractales dans le domaine colorimétrique
fournies par les indicateurs N(r), C(r) et M (r) tels que présentés dans le chapitre 2.
Sur ces figures, les comportements par rapport aux lois de puissance, spécialement
d’exposant non entier, permettent de juger des propriétés fractales.

Il apparait pour les modéles fractals de type IFS des Figs. 5.8 et 5.9 que des
comportements riches possiblement fractals peuvent étre enregistrés dans le do-
maine spatial et sur I’ensemble de nos analyses en échelle colorimétriques. Pour ce
qui est des modéles de “feuilles mortes” sur les Figs. 5.10 et 5.11, les signatures
dans le domaine colorimétrique sont plus pauvres aux faibles distances r malgré
la présence d’une signature fractale marquée dans le domaine spatial. Des études
plus systématiques seraient nécessaires pour confirmer ces premiéres observations et
rechercher la possibilité de relations théoriques entre les signatures fractales dans le
domaine colorimétrique et les paramétres spatiaux des modéles fractals d’IFS et de
“feuilles mortes” colorisés.
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FIGURE 5.8 — Pour deux images couleur de type IFS : I’histogramme tridimension-
nel et les caractérisations fractales dans le domaine spatial via DSP(f) et dans le
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5.4 Application a la confection d’imprimés textiles

Un domaine d’application des propriétés fractales des images de synthése consi-
déré dans la section précédente est celui de I'esthétique. Les imprimés textiles font
souvent appel a des propriétés d’invariance par des symétries de types miroir, trans-
lation ou rotation. L’utilisation d’images aux propriétés fractales pour la réalisation
d’imprimés textiles étendrait, d’'une certaine facon, ces régularités géométriques a
une symétrie d’'un autre type : une invariance a travers les échelles. Pour rendre
accessible 'appréciation visuelle de nouvelles formes d’esthétique comme les pro-
priétés fractales dans le domaine de la mode, le laboratoire LISA a développé, en
amont de ma thése, un atelier logiciel Createx 3D [79] qui offre la possibilité de
générer automatiquement des motifs décoratifs, de les modifier et de les appliquer
sur le vétement d’un mannequin ou objet virtuel via des interfaces homme—machine
ergonomiques utilisant de facon innovante une caméra infrarouge comme illustré sur
la Fig. 5.12. Cet atelier intégre de nombreux modéles mathématiques permettant
la génération de motifs : modéle IFS, modéle Mira-Gumowski, modéle Lace, dia-
gramme de phase de Hénon, modéle Star Julia, modéle Twon Dragon, attracteur de
Hénon, modéle de De Jong. .. Par souci d’évolutivité, 'atelier logiciel Createx 3D a
été congu de maniére modulaire, pour permettre d’y apporter des améliorations sous
la forme d’ajouts de nouveaux modules de génération d’images. Afin de contribuer
au développement des outils de synthése d’images fractales et multiéchelles, j’ai dans
le cadre du doctorat conseil, implanté dans cet atelier les modéles fractals de type
“feuilles mortes” comme le montre la Fig. 5.13. L’application de ces outils logiciels
peut aller jusqu’a I'impression effective des motifs sur des tissus (comme visible sur
la Fig. 5.1/A) via un partenariat avec une plateforme technologique de prototypage
rapide, la plateforme Emode de Cholet [31] avec laquelle le laboratoire LISA est
couplé. Les logiciels développés dans le cadre du doctorat-conseil sont librement
téléchargeables sur le site internet dédié www.signal-image.net [17| qui regoit une
certaine fréquentation depuis sa mise en ligne en avril 2010 (voir Fig. 5.14).
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FI1GURE 5.12 — Interface homme—machine permettant 'application de motifs déco-

ratifs sur un mannequin virtuel. Les actions se font par la détection automatique
des mouvements des doigts de 'utilisateur capturés via la caméra infrarouge fixée
en haut de I’écran.
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FIGURE 5.13 — Copie d’écran de I'atelier Createx 3D du laboratoire LISA montrant
I’application de motifs fractals de type “feuilles mortes” sur des objets virtuels 3D
sans l'option “seamless” en (A) ou les formes triangulaires qui constituent le motif
peuvent étre tronquées et avec 'option “seamless” en (B) ou l'on ne voit pas de
discontinuités liées a la répétition du motif.
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FIGURE 5.14 — Statistiques de fréquentation du site web www.signal-image.net [17]
entre le 25 avril 2010 et le 3 novembre 2010.
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CHAPITRE 6

Conclusion et perspectives

Dans ce mémoire, nous avons présenté notre travail sur I’analyse des propriétés
colorimétriques des images couleur. Ces travaux s’inscrivent dans le contexte des
analyses des propriétés statistiques des images naturelles. Notre contribution origi-
nale |21, 16, 20, 23, 24, 18, 19, 22, 17| porte sur 'identification de signatures non tri-
viales de 'organisation des couleurs a travers les échelles possiblement fractales voire
multifractales. Dans le prolongement de ces apports méthodologiques, nous avons
développé des applications de nos outils d’analyse fractale et en synthése d’images
pour le domaine du textile et 'habillement via des partenariats industriels. Ces ré-
sultats ouvrent de nombreuses voies complémentaires d’exploration dont certaines
ont dores et déja été abordées dans le détail du corps du document.

Sur le volet académique, il serait ainsi intéressant de chercher la possible origine
des signatures fractales a travers les échelles colorimétriques des images naturelles.
Une idée d’expérimentation pourrait par exemple consister & appliquer les analyses
en échelles que nous avons présentées sur des images naturelles de classes distinctes
d’un point de vue de leur contenu. On peut penser a des scénes du monde minéral ou
du monde organique. Les objets minéraux par leur composition chimique méme (pri-
vés de carbone) présentent des spectres d’absorption plus étroits donc plus pauvres
d’un point de vue colorimétrique que les objets du monde organique (plus riche en
double liaison de covalence). On s’attendrait donc pour de mémes géométries éclai-
rées sous de mémes illuminants a observer des organisations colorimétriques des
scénes minérales avec moins d’échelles que celles du monde organique. Une autre
expérience consiste a comparer des images de synthése avec des images naturelles.
Nous avons présenté des premiers résultats dans ce mémoire en montrant comment
des effets optiques virtuels de sophistication croissante permettaient d’enrichir 1’or-
ganisation des échelles colorimétriques dans des images de synthéses. Pour aller plus
avant, la recherche d’invariants dans l’organisation des échelles colorimétriques des
images couleur parmi des grandes classes de contenus nécessiterait de travailler sur
de grandes bases d’images. Il importerait alors de développer des méthodes d’esti-
mations automatiques des signatures fractales en réfléchissant aux variances et biais
possibles de ces estimateurs. Une autre direction de recherche pourrait porter sur le
choix de l'espace colorimétrique de représentation des couleurs. Dans ce mémoire,
nous avons travaillé dans I’espace RVB exclusivement. L’espace RVB est bien ap-
proprié pour représenter la réalité au niveau des capteurs qu’il s’agisse des capteurs
technologiques (pixels) des caméras ou des capteurs biologiques (cones rétiniens) du
systéme de vision humaine ot la trichromatie RVB est implantée. Quand d’autres
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taches informationnelles que ’acquisition sont en jeu comme la transmission des don-
nées ou la représentation des couleurs telles que percues par notre cerveau, d’autres
espaces colorimétriques peuvent s’avérer utiles. Une perspective d’exploration dans
la suite de nos travaux pourrait ainsi consister a analyser les histogrammes couleur
des images naturelles dans des espaces comme Lab qui opérent une transformation
non linéaire de I'espace RVB et sont proches de la perception des couleurs par notre
cerveau.

Sur un volet plus applicatif, nos travaux ouvrent des perspectives d’utilisation
des signatures fractales pour de nombreux domaines de 'imagerie et du traitement
des images comme la segmentation, 'indexation ou la compression qui pourraient
utiliser les parameétres quantitatifs de la signature fractale comme une caractéris-
tique de la complexité du contenu colorimétrique des images. Dans cette thése, nous
avons spécifiquement considéré les applications de nos travaux pour le domaine de
Iesthétique pour le textile et 'habillement. La géométrie fractale encore peu diffu-
sée dans ce domaine recéle des potentiels esthétiques nouveaux par ces propriétés
de symétrie en échelle. Ces propriétés de symétrie en échelle sont intéressantes pour
I’analyse mais également pour la synthése de motifs couleur fractals. Une étape clé
pour la diffusion de 'esthétique fractale consiste en la possibilité de rendre directe-
ment accessibles ces régles esthétiques aux professionnels du textile et de 1’habille-
ment. Profitant du nouveau dispositif de doctorat-conseil, nous avons en paralléle
du travail académique de thése activé des partenariats avec des professionnels du
textile et de la mode des environs de Cholet pour lesquels nous avons rendu directe-
ment accessibles nos travaux par un jeu de logiciels libres d’analyse et de synthése
de propriétés fractales d’images couleur permettant I’analyse de la richesse colori-
métrique d’imprimés par visualisation en temps réel de ’histogramme 3D, ’analyse
en échelle de cet histogramme, la synthése de motifs fractals couleur basés sur des
processus de type IFS ou feuilles mortes, ’application et la modification de ces mo-
tifs sur des objets virtuels en temps réel. L’ensemble constitue un jeu opérationnel
d’outils utile pour le prototypage rapide d’objets de mode en couleur avec des motifs
décoratifs nouveaux et reconfigurables & loisir. D’autres procédés basés sur des pro-
priétés mathématiques pourraient bénéficier d’une telle opération de transfert vers
I'application. On pense en particulier aux motifs “a la Escher” [32] permettant de
réaliser des pavages réguliers & partir de motifs de bases imbriqués. En retour, les
contraintes spécifiques du domaine du textile pourrait faire émerger des questions
plus académiques. Dans notre implantation des modéles de type feuilles mortes, nous
avons en particulier réalisé une option de condition périodique aux limites utile pour
permettre de répliquer le motif de base sur I’ensemble du tissu sans faire apparaitre
de discontinuité. Il serait intéressant de considérer comment cette modification des
algorithmes originaux de feuilles mortes influe sur les propriétés fractales des images
ainsi synthétisées.

Avec une vue d’ensemble, les résultats (académiques et applicatifs) de ce
travail de thése constituent un essai d’approche intégrative pour le transfert de
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nouvelles connaissances vers le milieu économique. Nous avons appliqués de fagon
innovante (dans le domaine colorimétriques des images) des concepts théoriques
d’introduction récente (fractals). Nous avons rendu accessibles les résultats de
nos travaux par la création de logiciels libres et nous nous sommes efforcés de les
diffuser auprés de partenaires industriels.
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ANNEXE A
Analyse multiéchelle appliquée sur

la base d’images couleur naturelles
de référence Kodak PCD0992

Dans cette annexe, nous présentons les résultats obtenus par les outils d’analyse
multiéchelle présentés dans cette thése, et appliqués sur une base de 24 images
couleur naturelles de référence Kodak PhotoCD PCD0992 [62]. Toutes les images
issues de cette base sont de taille 768 x 512 pixels avec ) = 256 niveaux.

Pour chaque image, nous montrons :

— son histogramme tridimensionnel couleur RVB ;

— la mesure spatiale du spectre de puissance DSP(f) (voir Chapitre 1) ;

— la mesure colorimétrique de comptage de boites N(r) (voir Section 2.3.1);

— la mesure colorimétrique de corrélation de paires C'(r) (voir Section 2.3.2) ;
— la mesure colorimétrique d’intégrale de corrélation M (r) (voir Section 2.3.3).
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Annexe A. Analyse multiéchelle appliquée sur la base d’images Kodak PCD0992

kodim02.png

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
10’
10°

+

=

N
N
++
+
S

S B B B B I A
1
N
[EEN

coede el e e e e il 1

10 100
fréquence spatiale f

spectre de puissance DSP(f)

T T 107

11 -

10t 10°

umEs
\

10'° 10°

number of boxes N(r)
S

number of pairs C(r)

|
umEa

T, 7

10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

[y
(=]
©

10t

avg. number of neighbors M(r)

T T T T T

- T

10 100

kodim03.png

e [0 —
T 01k B
Qe p * 3
] [~ ]
10 L vy E
& 011 | *, ]
0 107 L 1
8 b -2.6 |
2 F -
o 10°F E
T gl ]
o 10°F 3
s . 4C ]
8 10 E S|
F o080 e
1 10 100
fréguence spatiale f
0 o §107,‘ e
Z10° | 4 = 2ol 1.3 1
% N 1 O 8 i ' -7
[ - "
°>'<’10 £ 1 = 4910 2 ]
3 © 10 D -
S10° [ 1 2 c 1
S L ] o 9 ‘S 1
o Ll ] g 10 5 B
8¢ i £ '
€ L J 8 1
1 S 10 E
210 7 E 2 ]
10 e R 1o 1 N R RIS R T, - I N
1 10 100 1 10 100 © 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

106



kodim04.png

10°

number of boxes N(r)

10°

101

/

T T T T AT

kodim05.png

10

colorimetric distance r

100

number of pairs C(r)

10°

10° [
10*
10°
10?
10t

number of boxes N(r)

10°

101

T

10 100
colorimetric distance r

number of pairs C(r)

1012

= =
= =

o o % 2
® © 1) [

[
o
N

1013

=

o
I
N

10

=

o
T
o

=
o
©

q

15 -

10

100

colorimetric distance r

10 100

colorimetric distance r

107

=

o
.
o

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107
10°

spectre de puissance DSP(f)

e I L L I =

-2.8

y

[

[u

10

10" ——

100
fréguence spatiale f

108 L
105 [
10 [

103 -

15

-

avg. number of neighbors M(r)

spectre de puissance DSP(f)

avg. number of neighbors M(r)

=

o
e
»

1 10

100

colorimetric distance r

1013
1012
1011
1010
10°
108

107

i

10 100
fréguence spatiale f

10" ——

108 L
105 [

10 [

19 .-

1 10 100
colorimetric distance r



Annexe A. Analyse multiéchelle

appliquée sur la base d’images Kodak PCD0992

kodim06.png

number of boxes N(r)

10°
10°
10*
10°
10?
10t
10°
10t

RIvamm=

/

[ e A I A

10 100
colorimetric distance r

kodim07.png

number of boxes N(r)

10°
10°
10*
10°
10?
10t
10°
101

7

cal vl e e e il

T

10 100
colorimetric distance r

number of pairs C(r)

number of pairs C(r)

1012

1012

iR

o
N
=

[

o
T
o

=
(=]
©

[
(=]
™

R

f)

spectre de puissance DSP(

015

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107

Ny
SN

y/

L/ AR AR R AR N R

- T T

10 100
fréquence spatiale f

15

PRTIY SRY BRI P | B

= = =
(=} o (=]
S w1 o
T

[y
o
w
T

16 .-

1 10

100
colorimetric distance r

avg. number of neighbors M(r)

spectre de puissance DSP(f)

=

o
.
o

10 100
colorimetric distance r

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107
10°

e FAS L B VAN = o ai
/

/

N
o1

4

el el el el il

[

=
o
=&

10 100
fréguence spatiale f

BERRSLL
\J

A

\

avg. number of neighbors M(r)

[y
o

)

T

1.2 -

[

10 100

colorimetric distance r

108

10 100
colorimetric distance r



kodim08.png

number of boxes N(r)
=
o o o
= N w

=
(=]
=]

=
S
H

T

10 100
colorimetric distance r

kodim09.png

10°

10°
10*
10°

T

10?
10t

number of boxes N(r)

10°

101

ol el il

T T

10 100

colorimetric distance r

number of pairs C(r)

number of pairs C(r)

R

1-9 //

s

PARTINTY SR Iy SIS 1 EUIY B N

[

10 100
colorimetric distance r

R

12 -

10 100
colorimetric distance r

109

f)

spectre de puissance DSP(!

avg. number of neighbors M(r)

spectre de puissance DSP(f)

avg. number of neighbors M(r)

015

=

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
10’

1
N

/

s PTTT T T T

10 100
fréquence spatiale f

107
10°
10°

10*

=y
(=]
w

[y
o
N

=
o
N

\

=

o
r
[

10 100
colorimetric distance r

1014

[N
o O O
B oe e
SN )

1010

B
o o
© ©

Ny
w

=
o
e

4

4

s T T

10

100

107 4

fréguence spatiale f

108 L
10°

10*

12

MV

10 100
colorimetric distance r



Annexe A. Analyse multiéchelle appliquée sur la base d’images Kodak PCD0992

kodim10.png

=
o
o
T

[N
(=}
S

number of boxes N(r)
g &

=
(=)
-

[y
(=]
[=

B ST I IY T B Y R INY SR

= T T

10

100

colorimetric distance r

number of pairs C(r)

spectre de puissance DSP(f)

=

o
.
o

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107
10°

e I B B PR C o=

v AL e el e el el il

i

107 4

10

100

fréguence spatiale f

Lol o il e N

108 L

1.7 -

Y I N B

N T T T T g

10

100

colorimetric distance r

avg. number of neighbors M(r)

10

100

colorimetric distance r

kodim11l.png

colorimetric distance r

spectre de puissance DSP(f)

=

o
.
o

1014
1013
1012
1011
1010
10°
10°
107

Lol e el e el

s T T

10 100
fréguence spatiale f

colorimetric distance r

110

colorimetric distance r

R
0 = T L —
L 1 F ERE— 1
= = - — r -1 0 L 1
= , 1 = i 1 5100k g
. 1 S| 12 | g 13
C ] [2] = E|
I3 [ 1 = 3 1 2405 i
o E 4 < r 1 B
] F 1 20 ] € ]
5 L ] © 3 5.4 E
- £ ] 5 £ q 5 10 E
5 [ ] f 1 1
a L 4 8 .50 2
£ 3 10 b - b
E . f 1 E ¢ i B ]
c E < < £ ] c F 1
1000 v v e ] el s v P2l ]
1 10 100 1 10 100 © 1 10 100



kodim12.png

B S 107 Ty
a ol ]
o 107 F 4 E
Q 101 E
() L N+ ]
1%L iy E
gt 25
S 100F e
3 F E
o 10° L E
T gl ]
@ 10" - E
3 an ]
g 10 b
F o080 e

1 10 100

R fréquence spatiale f

10% g T — §1o7,‘ e —
= 10°F. 1 = b ] e b ]
s E>S 1 St 1.3 - 4 5wtk 1.3 e
%) 104 [ 1 r P i Q L _ ]
2 [ 1 £ w0 = ]
X .03t i @ 10 4 3 E
8 107 T o 72 ]
= .ol 1 s L 1 % ,
S 10° L 102wl ] g ]
S 10t 1 8 L ] S ]
E ol 1 E el 1 5 ]
2 1000 4 € F 1 2 i

000 i ] w0 e %1027\ U R

1 10 100 1 10 100 1 10 100

colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

kodim13.png

1015
10—
%10k E
O b+ 1
g 107 3
=T A 4
@ ot t Sy 1
B0t -1.8 4
8.1010; 1
3 ol ]
o 10°F E
5 108 L 3
8 3 E
F o107 e ]
1 10 100
fréguence spatiale f
0 T L
i 7 f 1S i 7
= 105 1 12 S w08 b 7
S E 1 T 1%k 2 74 210k N
z 150 3 8T i
@ E 3 o 101t [ e - ‘5,105:— 4
3 1080 1 r 1 @ r 1
8 107 q 2 00 [ ] S 104 L ]
= 2 1 B L 1 %5 L ]
o 10° L N ° o
@ [ 1 8 100 ] ®10°L ]
gl ] Em: ] fE,1o: ]
§ of 1 2 108[ 1 210%} 1
2 100 ¢ < E r 7 EV E
000 e T 107 R R %101’\ R BTN R
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

111



Annexe A. Analyse multiéchelle appliquée sur la base d’images Kodak PCD0992

kodim14.png

10° :
10°
10*

P AT BTN NS BT R

10°
10?
10t

number of boxes N(r)

10°

100
colorimetric distance r

10

10t

T

kodim15.png

10° :

T/

10°
10*
10°
10?
10t

4
/

10°

number of boxes N(r)

Lol

10

101

T

100
colorimetric distance r

number of pairs C(r)

number of pairs C(r)

1012

=

o
o
=

1010

= =
o o
™ ©

=
o
=

1012

=

o
e
=

1010

= =
o o
E) ©

[
o
N

c 10"

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107

spectre de puissance DSP(f

ol el e e e e il 1

- T TR

10 100
fréquence spatiale f

15 -~

= = =
(=} o (=]
S w1 o
T

[y
o
w
T

15 B

1 10 100

colorimetric distance r

avg. number of neighbors M(r)

10 100
colorimetric distance r

=

o
.
o

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107
10°

spectre de puissance DSP(f)

e FAAS L B I 1 o o

vad vl el el el il

+
S
\¥+
EY
T,
-2.9

[

10 100
fréguence spatiale f

14 7

q T

il N

avg. number of neighbors M(r)

15

1 10
colorimetric distance r

100

112

10 100
colorimetric distance r



kodim16.png

number of boxes N(r)

e
o o o o o o
[=] = N w e o

i
=
._.

P e e B I A

10 100
colorimetric distance r

kodim17.png

number of boxes N(r)

10°
10°
10*
10°
10?
10t
10°
101

T

coadle v e e e

- T

10 100
colorimetric distance r

number of pairs C(r)

number of pairs C(r)

10%?

iR

o
S
=

1010

= =
o o
@ ©

=
o
=

1012

=

o
o
=

1010

= =
o o
C) ©

[
o
N

R

13 -

10 100
colorimetric distance r

N

10 100
colorimetric distance r

113

015

f)

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107
108

+

~
S+

Sk
+*+

L L R =

-2.4

7

spectre de puissance DSP(!

[iN

10 100
fréquence spatiale f

10" —

10° L 1.3

10020 v

avg. number of neighbors M(r)

1 10 100

colorimetric distance r

=

o
e
»

/
+

1013
1012

s
+
«
I

i’;

=
o o
o ©

spectre de puissance DSP(f)
= 5 &
o ™
~ o P

e A mans s s o

=y
(=]
o

N
)

vl e e el e e il

10 100
fréguence spatiale f

10°

11

10°

10*

\

avg. number of neighbors M(r)

[y
o
N
- F

colorimetric distance r

10 100



Annexe A. Analyse multiéchelle appliquée sur la base d’images Kodak PCD0992

kodim18.png

B 1My
& 10t B+ ]
la} SN ]
1wl ]
F1oe L ey E
% 11 = ]
o 107 = oy E
2 ol -2.2 1
g 10" 3
S 1oL 3
o ol ]
5 108 L 1
g 3 7
F o0’ ]

1 10 100

R fréguence spatiale f
00— o - =10
I b F q s — q
S 10°L 3 gl 4 @t 1.7 P
z Al ] ‘o’ F ] o [ . _ ]
o 107 L 4 11 f { £ t 1
e F q 010+ - 2 > E E|
3L 1 ® [ 1 @ [ ]
81 ] S0l 1 SatL ]
5 102 L 1 8 1 87 ¢ ]
= E 3 5 9 | B — L 1
8 10t L 1 8 Wt 4 f10°F B
€ i 1 E ol I E L} ]
2 10°F 4 g 1W0°¢ 4 EW0%; E
1000 v v e ] w0/ i 0 Qe ]

1 10 100 1 10 100 © 1 10 100

colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

kodim19.png

B 10 ey
EZ>10“§I . ]
13 [ 1
g 107k E
S E
n [ &, ]
a0t - 2.1 4
o 10 1
gr ;
9_; 10 £ 3
B 108 e
8 3 5
F o070 e

1 10 100

R fréguence spatiale f
108 o =10’
r A [ //, E b 4
<105 | 1 o= t P ) t p
S10° L 1 S| 1.4 -~ 1 5wl 1.4 -4
O 04 19 [ Z 1 2 Z ]
o 107 - [ L z 1 L |
x 0 f {1 gl 1 Zwl ]
Q903 [ ] o r 1 c F ]
= [ 1 B 1 %5 L ]
S I [T ] glo“f ]
gt i - ]
E i 1 108 N 103 [ ]
210 ¢ 3 2 1 2 L ]
200 0 et ] 10 L) (P RPN R R =P T\ | e R R

1 10 100 1 10 100 © 1 10 100

colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

114



kodim20.png

10° :
10°
10*

Rivamm=

10°
10?
10t

number of boxes N(r)

10°

10t

o e

I e B I A

10

colorimetric distance r

kodim21.png

100

number of pairs C(r)

10° :

number of boxes N(r)

7

T T T T T

10

colorimetric distance r

100

number of pairs C(r)

11 -

- F

10 100
colorimetric distance r

R

q

13 .-

10 100
colorimetric distance r

115

f)

spectre de puissance DSP(

avg. number of neighbors M(r)

spectre de puissance DSP(f)

avg. number of neighbors M(r)

015

=

1014
1013
1012
1011
1010
10°
108
107

107
10°
10°

10*

=
o
w

[
o
N

=
o
N

=

o
.
o

1014

[ T
o O O o
T
S P N

PR e
o o o
~N o ©

E=i

e B mans s e

N
(o]
N RS B R PR B

10 100
fréquence spatiale f

17 -

1 10 100
colorimetric distance r
t ]
N 4
F> o E
[ N b
= +¥ E
[ Py ]
= -2.3 4
[ ol ol .
1 10 100

fréguence spatiale f

13

10 100
colorimetric distance r



Annexe A. Analyse multiéchelle appliquée sur la base d’images Kodak PCD0992

kodim22.png
B 10 ey
O 1014 K 1
o 10°F B
Q 1otk E
S0k E
Q 011 ", j
@ 107 iy E
2 100 L 2.4
o i ]
o 10°F E
kel 8:
@ 10" - E
3 an ]
@ 107t E
F o080 e e
1 10 100
R fréquence spatiale f
6 13 107
10% g 08— 5,10 g
= 10°L> 1 =1L 1 o0 L 7]
S iR 19 4 B 19 -
S 10 1 O [ ] a [ ]
g F BRI T 41 Sw10°F J
3L 1 ® [ 1 @ [ i
§ 10 F 1 Sl 1 S10tL ]
5 107 12 0 1 2 I ]
o . qF ] 8 10°[ 1 gdlL J
2 10" ¢ E c F ] £ [ ]
E of 1 20t 1 3wk ]
c 100 4 € 3 7 < 2 b
E 3 -
1000 e ] ol =g g %101 T BTN R
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r
kodim23.png
15
v €107 g g
COQ 104 B ]
(%)) 10 £ * E
0 108 L~ E
QL Ve ]
e 10 & *";'_+ E
@ 10 L E
S 100 2.7
2 F -
o 10°F E
T gl ]
o 107t E
s . 4C ]
8 10 E RS
F o080 e
1 10 100
fréguence spatiale f
6 12 =107
10% g 10" ey 2107
N ] i 1 =71 ]
2 07y 1 = @ 108 [ 4
z 104 L 1 © 3 [ 17 z ]
‘é F 100 5105 L J
3 b T S L il
8 12 S0t [ ]
5 10°[ ] B 50 ]
o [ 1 g @ 108 [ ]
g 10t 14 g1 :
E ol i :
c 10 E E S c F b
000 e T 107 Y E T R %101’\ R BTN R
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

116



kodim24.png

S 10®
(2)1014:1 . ]
13 ]
g 10 N J
cw02f Yy 9
Banp ™ -2.3 1
2 jol0 B
3 el ]
o 10°F E
B 108 L E
2 ok 3
7 o Y S o Y R
1 10 100
R fréquence spatiale f
O — o =
5 b ] r 1 s 6— )
= 10° > 4 o102 ] 4] [ -]
A TN 1.8 -7 g% 18 .~ 1
100 L 1 © [ . -] [ - ]
4 F 1 1ML - 1 Hw’L / ]
3 103k 4 < [ 1 T [ |
S i 1 Zaof 1 St ]
S 107} 12 0 1 S 0 ]
3 ot 1 8 10 1 gaed ]
= E E e L i € ]
3 100; 5 2 108:—,/ 4 21027 E
1000 e ] 00 v vt ]l %101’\ Ll il ]
1 10 100 1 10 100 1 10 100
colorimetric distance r colorimetric distance r colorimetric distance r

117






ANNEXE B
Support de communication pour
la promotion du logiciel Createx

Dans cette annexe, nous montrons un exemple de support de communication
réalisé dans le cadre du doctorat-conseil pour la promotion du logiciel Createx 3D.
L’exemplaire suivant a été spécifiquement édité pour répondre aux besoins de la
société Oxygen de Beaupréau (49) [85].
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Logiciel de Realité Virtuelle /
~roposition technigue

Préparé pour : Julien Humeau, SARL Oxygen, Z.l. Evre et Loire — 49600 BEAUPREAU

Préparé par : Julien Chauveau, Doctorant-conseil, LISA — Université d’Angers

27 mars 2009
Numeéro de la proposition : 0903-2

Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés EA4094 — Université d'Angers, 62 avenue Notre Dame du Lac 49000 Angers — France



~lanification

oo ftaore o |

Avril

Réalisation (numérisation / modélisation) de prototypes virtuels de
produits de I'entreprise (bottes)

10 jours

Mai

Constitution d’une base de données d’'images a partir des logiciels de
création développés au laboratoire LISA que I'entreprise pourra
appliquer sur des prototypes virtuels, échantillons ou grandes séries de
ces produits

8 jours

Juin

Adaptation des logiciels de création d’images et de visualisation du LISA
aux besoins de I'entreprise : intégration des modeles de bottes en 3D,
sélection des modules de création, modeles mathématiques et
parametres les plus pertinents du point de vue esthétique (/'utilisation
des capacités créatives du logiciel reste a valider par I'entreprise).

N.B. Ces travaux seront effectués en collaboration avec la plate-forme
de prototypage rapide E-mode et le Lycée de la mode de Cholet

12 jours

Juillet

Formation du personnel de I’entreprise a I'utilisation du logiciel

2 jours

Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés

EA4094 - Université d'Angers, 62 avenue Notre Dame du Lac 49000 Angers — France



Prototypage virtue

A partir de produits de I'entreprise, nous réalisons un catalogue de prototypes virtuels & I’aide

d’un appareil de numérisation et du logiciel de modélisation 3D Studio Max.

Format d’objet 3D : .3DS

Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés EA4094 — Université d'Angers, 62 avenue Notre Dame du Lac 49000 Angers — France



Sase de donnees d'images

A partir des logiciels de création développés au laboratoire LISA, nous constituons une base
de données comprenant un millier d'images selon différentes gammes (e.g. étoilé, symboli-
que, symétrique, centré, uni, pastel, marine, avec photo, etc.) qui pourront étre utilisées
comme motifs décoratifs sur les prototypes virtuels et produits réels de I’'entreprise.

Formats d’'image : .JPG .GIF ou .PNG

Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés EA4094 — Université d'Angers, 62 avenue Notre Dame du Lac 49000 Angers — France



Atelier logiciel CREATEX 3D

’atelier logiciel CREATEX 3D développé au laboratoire LISA offre la possibilité de générer
automatiquement des images fractales, de les modifier et de les appliquer sur différents

prototypes virtuels.

Les interactions possibles avec I'objet virtuel sont :

e "application, la mise a I’échelle et le positionnement des motifs décoratifs ;

e |a rotation de la caméra autour de I'objet et la possibilité d’effectuer un zoom ;
e I'gjout ou la suppression d’accessoires prédéfinis.

Ce logiciel sera adapté aux besoins spécifiques de I'entreprise.

Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés

v | e | Condes | Powns Devande | Snmmpmin | Moam | mnas | Covgume | Aoe | Dvong 1007 |

P Mawele age

o Pu | Sanegen | |

EA4094 - Université d'Angers, 62 avenue Notre Dame du Lac 49000 Angers — France




Annexe

Qu’est-ce qu’un doctorant-conseil ?

LLe doctorant-conseil est un doctorant qui prépare sa thése
dans un laboratoire de recherche et qui en parallele de son
travail de recherche vous propose de réaliser une mission
au sein méme de votre structure. Il vous apporte ses com-
pétences ou son expertise pour analyser ou résoudre une
problématique de votre champ d’activité. Le theme de la
mission ne présente pas nécessairement un lien direct

avec son sujet de these.

A qui s’adresse le dispositif ?

Toutes les entreprises, associations, administrations ou
collectivités territoriales peuvent recourir aux services d’un
doctorant-conseil gu’elles aient ou non développé une
activité de Recherche.

Quels sont les domaines de compétences des
doctorants ?

Les doctorants réalisent leur these dans les laboratoires de
recherche et sont formés au sein des 8 écoles doctorales
régionales, lieu de I'excellence de la formation des futurs
docteurs de I'Université.

Vous pourrez confier une mission a un doctorant travaillant
dans I'un des domaines de recherche suivants :

e Droit, sciences juridiques ;

e Végétal, environnement, nutrition, agroalimentaire, mer ;

e Histoire, lettres, sciences humaines ;

e Physique, chimie ;

e Economie, gestion, sociétés et territoires ;

e Biologie, santé ;

e Sciences et technologies de I'information, mathémati-
ques ;

e Education, psychologie.

e doctorant-consel

Les modalités

La mission du doctorant-conseil est une prestation de

32 jours maximum par an répartis selon les besoins. La
mission est facturée a un prix négocié incluant, éventuel-
lement, les frais d’accés aux équipements, de documenta-
tion, de transports.

Une convention tripartite entre votre structure, le doctorant
et I'Université sera proposée.

Partageons nos intéréts

Pour votre structure :

e répondre a un besoin non satisfait en interne ;

e profiter des compétences des jeunes chercheurs ;
e repérer de futurs collaborateurs ;

e renforcer les liens entre I'innovation et la recherche.

Pour P’Université :

e renforcer nos liens avec le tissu socio-économique ;

e valoriser la formation doctorale ;

o favoriser la diffusion des résultats issus de la recherche.

Pour le doctorant :

e bénéficier d’'une ouverture sur le monde professionnel ;
e mieux comprendre les enjeux des entreprises ;

e découvrir des opportunités de carrieres ;

e valoriser ses compétences.

Nous vous informons que sous conditions d’éligibilité, cer-
taines entreprises peuvent bénéficier de subvention (Crédit
d’Impdt Recherche, Prestation Technologique Réseau,
OSEO, Région) pour la prise en charge d’un doctorant-
conseil.

Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés EA4094 — Université d'Angers, 62 avenue Notre Dame du Lac 49000 Angers — France






ANNEXE C

Code source d’un logiciel de
visualisation d’histogrammes 3D

par acquisition en temps réel

Nous présentons ici le code source d’un logiciel de visualisation d’histogrammes

couleur tridimensionnels par acquisition en temps réel d’une image issue d’'une web-
cam. Ce logiciel, librement téléchargeable sur [17], a été réalisé dans 'environnement
de développement intégré Processing [96] avec les bibliothéques OpenCV [98] et Pea-

syCam [99].

import hypermedia.video.x*;
import peasy.*;

OpenCV opencv;
PeasyCam cam;
imageApplet s;

boolean autoRotate = true; //
boolean invert = false; //
boolean blur = false; //
boolean contrast = false; //
boolean bright = false; //

// Initialisation
void setup() {

// Set display size and use
size (600,600,P3D);

// Font settings

Autorotation

Color inversion

Blur effect

Contrast adjustment
Brightness adjustment

3D rendering

PFont myFont = createFont (PFont.1list () [0], 64);

textFont (myFont) ;
textSize (18);

// OpenCV configuration
opencv = new OpenCV();

opencv.capture (400,300) ;
new imageFrame (opencv);
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// PeasyCam configuration
cam = new PeasyCam(this,
.setMinimumDistance (200) ;
setMaximumDistance (700) ;
rotateX (PI);

rotateY (.5);

setState (cam.getState ())

cam
cam.
cam.
cam.
cam.

// Request window focus
requestFocus () ;

// Keyboard control
void keyPressed () {

if (contrast)
opencv.contrast (32);

if (bright)
opencv.brightness (32);

// Draw video frame
s.image (opencv.image () ,0,0);
s.redraw () ;

// 3D Histogram
if (autoRotate)
cam.rotateY (.01);

500) ;

>

space to enable/disable auto-rotation

if (key=="_") // Press
autoRotate = lautoRotate;
else if(key==’i’) // Press ’i’ to use
invert = !invert;
else if(key==’b’) // Press ’b’ to use
blur = !blur;
else if(key==’c’) // Press ’c’ to use
contrast = !contrast;
else if(key==’v’) // Press ’v’ to use
bright = !bright;
// Rendering loop
void draw() {
// Read video frame
opencv.read ();
// Apply OpenCV effects
if (invert)
opencv.invert ();
if (blur)
opencv.blur (OpenCV.BLUR, 10);

128

color inversion
blur effect
contrast adjustment

brightness adjustement



// Apply white background
background (255) ;

// Draw gray box
smooth (); noFill();
stroke (128); box(256);

// Draw RGB axes

translate (-128,-128,-128);
noSmooth () ;

drawAxes ();

// Draw color points
drawPoints (opencv. image ());

// draw 3D RGB histogram with Points
void drawPoints (PImage img) {
for(color c : img.pixels) {
stroke (c);
point (red(c), green(c), blue(c));
}

// draw 3D RGB histogram color axes
void drawAxes () {
float[] rot = cam.getRotations ();

pushMatrix ();
translate(-10,-10,-10);
rotateX (rot [0]);
rotateY(rot[1]);
rotateZ (rot [2]);

£i11(0);
textAlign (CENTER) ;
text ("0",0,0,0); // black ’0°

popMatrix ();

pushMatrix () ;

translate (265,-10,-10);
rotateX (rot [0]);

rotateY(rot [1]);
rotateZ (rot [2]);

£ill (255,0,0);

textAlign (CENTER) ;

text ("R",0,0,0); // red ’R’
popMatrix ();
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pushMatrix ();

translate (-10,265,-10);
rotateX (rot [0]);

rotateY(rot [1]);

rotateZ (rot [2]);

£i11(0,255,0);

textAlign (CENTER) ;

text ("G",0,0,0); // greemn ’G’
popMatrix () ;

pushMatrix ();
translate(-10,-10,265);
rotateX(rot [0]);

rotateY(rot [1]);

rotateZ (rot [2]);

£i11(0,0,255);

textAlign (CENTER) ;

text ("B",0,0,0); // blue B’
popMatrix () ;

// Window frame for visualizing video acquisition
public class imageFrame extends Frame {
public imageFrame (OpenCV opencv) {

PImage img = opencv.image();

setBounds (screen.width/2,100,img.width, img.height);
s = new imageApplet (opencv);

add(s);

s.init ();

show () ;

setResizable (false);

public class imageApplet extends PApplet {
PImage img;
public imageApplet (OpenCV opencv) {
img = opencv.image();
}
public void setup() {

size(img.width, img.height);
noLoop () ;

public void draw() {}
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Concepts et outils fractals
pour ’analyse et la synthése en imagerie couleur.

Résumeé : Les images naturelles sont des structures complexes. Leur modélisation
est essentielle & de nombreuses taches en traitement d’images, et des progrés res-
tent encore & réaliser dans ce sens. Des propriétés d’autosimilarité en échelle ont
été observées dans l'organisation spatiale des images naturelles. Au-dela de leur or-
ganisation spatiale, nous abordons ici leur organisation colorimétrique. Différents
outils de caractérisation fractale sont identifiés et mis en ceuvre. L’application de
ces outils sur les histogrammes tridimensionnels des images couleur nous permet
de mettre en évidence, et de caractériser, des propriétés fractales dans leur orga-
nisation colorimétrique. Par ailleurs, nous abordons aussi, en synthése d’images,
de nouvelles applications des concepts fractals pour les images couleur, le controle
de leurs propriétés et la génération automatique de motifs décoratifs. Des colla-
borations applicatives ont été développées durant la thése en vue de valoriser ces
travaux, notamment dans le cadre du dispositif de doctorant-conseil, et en direction
de l'industrie du textile-habillement.

Mots clés : Images couleur, Analyse d’image, Histogramme couleur, Analyse
multiéchelle, Autosimilarité, Fractal, Multifractal, Modélisation d’image, Synthése
d’image.

Concepts and tools from fractal geometry
for analysis and synthesis in color imaging.

Abstract : Natural images are complex structures. Their modeling is essential for
many tasks in image processing, and progress remains to be done in this direction.
Properties of self-similarity in scale were observed in the spatial organization of
natural images. Beyond their spatial organization, we address here their colorime-
tric organization. Several tools for fractal characterization are identified and imple-
mented. Application of these tools on the three-dimensional histograms from color
images allow us to reveal and characterize fractal properties in their colorimetric
organization. Furthermore, we also consider, in image synthesis, new applications of
fractal concepts for color images, the control of their properties and the automatic
generation of decorative patterns. Applicative collaborations have been developed
during the doctoral thesis in order to valorize this work, especially in the context of
the “doctorant-conseil” program, and towards the industry of textile and clothing.

Keywords : Color images, Image analysis, Color histogram, Multiscale analysis,
Self-similarity, Fractal, Multifractal, Image modeling, Image synthesis.
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