
HAL Id: tel-03185179
https://theses.hal.science/tel-03185179

Submitted on 30 Mar 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Instrumentation et traitement de l’information pour
l’imagerie 3D : Application au domaine bio-végétal

Yann Chéné

To cite this version:
Yann Chéné. Instrumentation et traitement de l’information pour l’imagerie 3D : Application au
domaine bio-végétal. Traitement du signal et de l’image [eess.SP]. Université d’Angers, 2014. Français.
�NNT : �. �tel-03185179�

https://theses.hal.science/tel-03185179
https://hal.archives-ouvertes.fr


Thèse de Doctorat

Yann CHÉNÉ
Mémoire présenté en vue de l’obtention du
grade de Docteur de l’Université d’Angers
sous le label de l’Université de Nantes Angers Le Mans

École doctorale : Sciences et Technologies de l’Information et Mathématiques (503)

Discipline : Traitement du signal et des images
Unité de recherche : Laboratoire Angevin de Recherche en Ingénierie des Systèmes (LARIS, EA 7315)

Soutenue le 24 septembre 2014 à l’ISTIA, École d’ingénieurs de l’Université d’Angers
Thèse n° : 1424

Instrumentation et traitement de l’information
pour l’imagerie 3D :

Application au domaine bio-végétal

JURY

Rapporteurs : Mme Danielle NUZILLARD, Professeur des Universités à l’Université Reims Champagne-Ardenne, CReSTIC
M. Olivier AUBRETON, Maître de conférences (HDR) à l’Université de Bourgogne, Le2i

Examinateur : M. Gilles RABATEL, Directeur de recherche, IRSTEA - Centre de Montpellier
Directeur de thèse : M. François CHAPEAU-BLONDEAU, Professeur des Universités à l’Université d’Angers, LARIS
Co-directeur de thèse : M. David ROUSSEAU, Professeur des Universités à l’Université Lyon 1, CREATIS





Remerciements

La thèse de doctorat présentée dans ce mémoire a été financée par une al-
location de la région des Pays de la Loire. Elle a été préparée au Laboratoire
Angevin de Recherche en Ingénierie des Systèmes (LARIS, EA 7315), au sein
de l’École d’ingénieurs ISTIA de l’Université d’Angers.

Pour la réalisation de cette thèse, je tiens tout d’abord à exprimer ma pro-
fonde gratitude à :

• F. CHAPEAU-BLONDEAU et D. ROUSSEAU pour leur encadrement et
leurs conseils méthodologiques et scientifiques ainsi que pour la confiance
qu’ils m’ont accordée.

• J. L. BOIMOND, directeur du LARIS, pour m’avoir accueilli au sein de
ce laboratoire durant la durée de cet apprentissage à la recherche.

• D. GINDRE et J. M. BRETEAU pour avoir supervisé ma progression
scientifique en tant que membres de mon Comité de Suivi de Thèse.

• G. RABATEL, O. AUBRETON et D. NUZILLARD pour m’avoir fait
l’honneur d’accepter de juger mon travail écrit et oral lors de la restitu-
tion de ma thèse doctorat.

Cette thèse a été un moment de formation et de collaboration très épanouis-
sant, je remercie donc :

• Les collègues avec lesquels j’ai eu le plaisir de collaborer et publier (J.
BERTHELOOT, G. GALOPIN, V. CAFFIER, et tous les autres ...)

• É. BELIN, J. B. FASQUEL et P. LUCIDARME pour nos discussions et
partages en imagerie, traitement des images et informatique.

• L’ensemble du personnel du LARIS et de l’ISTIA pour leur bonne humeur
au quotidien.

Merci également à :

• Mes parents pour toute leur aide et leur soutien

• Ma tendre et chère pour m’avoir soutenu et épaulé

• Le reste de ma famille et mes amis pour leur soutien indéfectible

3





Thèse de Doctorat
Yann CHÉNÉ

Instrumentation et traitement de l’information pour l’imagerie 3D :
Application au domaine bio-végétal

Instrumentation and information processing for 3D imaging :
Application to plant science

Résumé
L’utilisation de l’imagerie dans le domaine bio-végétal
permet de réaliser des mesures quantitatives sans
contact, automatisées, potentiellement à haut débit, et
avec précision. Les systèmes d’imagerie 3D offrent la
possibilité de caractériser la forme des végétaux.
Jusqu’à présent, ces systèmes représentaient des
coûts relativement importants. Depuis peu, des
imageurs de profondeur bas-coût ont fait leur
apparition. Dans ce mémoire, nous développons
différentes études démontrant les potentialités d’un de
ces imageurs de profondeur, pour des mesures
scientifiques à différentes échelles du végétal. Nous
décrivons des choix innovants permettant de contrôler
la complexité des acquisitions et des traitements
résultants.
Pour les plantes mono-axiales, nous utilisons une
unique image de profondeur acquise en vue de
dessus. Dans cette image, nous isolons chacune des
feuilles avec une méthode originale de segmentation.
Nous extrayons alors des informations quantitatives à
partir de l’imageur de profondeur seul ou de son
couplage avec une autre modalité d’imagerie. Pour les
plantes complexes, nous décrivons l’ensemble du
feuillage à partir d’images latérales délivrées par un
imageur de profondeur motorisé. Cette description est
réalisée par le traitement conjoint de l’ensemble des
images via l’implémentation de quatre nouveaux
descripteurs sur chacune d’elles. Pour les scènes
forestières, nous montrons les capacités de méthodes
de caractérisation fractale pour réaliser une
description quantitative de ces scènes. Également,
nous démontrons que des propriétés fractales sont
présentes aussi bien dans les images de luminance
que dans les images de profondeur de ces scènes
naturelles.

Abstract
The use of imaging in plant science provides
contactless and automated measurements, potentially
with high throughput and precision. 3D imaging
systems are useful to shape characterization of plants.
So far these systems represented relatively high costs.
Recently, low-cost depth imagers became available.
Here, we develop several studies demonstrating the
capabilities of one such depth imager, for scientific
measurements at different scales of plants. We
implement innovative choices to control the complexity
of both image acquisition and processing.

For mono-axial plants, we use a unique depth image
from top view. In this image, we segment leaves with
an original segmentation method. Then, we extract
quantitative informations from the depth imager alone
or from its association with another imaging modality.
For complex plants, we describe the whole plant shoot
from side images acquired with a motorized depth
imager. This description is based on the joint
processing of these images with four new descriptors
implemented on each of them. For forestery scenes,
we establish the capabilities of fractal methods to
characterize this type of scenes. In addition, we
demonstrate the simultaneous presence of fractal
properties both in luminance and in depth images from
such natural scenes.

Mots clés
Imageur de profondeur, Instrumentation, Traitement d’image,
Segmentation, Multimodalité, Traitement conjoint, Fractals,
Bio-végétal.

Key Words
Depth imager, Instrumentation, Image processing, Segmentation,
Multimodality, Joint processing, Fractals, Plant science.
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1 Le contexte de la thèse

1.1 L’imagerie et le domaine bio-végétal

L’imagerie est un domaine en pleine expansion, dont les innovations se ré-
percutent aussi bien sur la quantification de nouvelles informations que sur la
baisse des coûts de production. Ainsi, de plus en plus de systèmes d’image-
rie sont disponibles pour donner accès à de nouvelles informations physiques
[22, 41]. Avec la baisse des coûts, ces imageurs deviennent de plus en plus
accessibles, offrant ainsi l’opportunité d’envisager des démarches de recherche
pour des applications dans de nombreux domaines scientifiques. Ces démarches
requièrent l’adaptation ou le développement de méthodes de traitement en adé-
quation avec ces nouvelles informations ou domaines d’application [33]. Les
innovations de l’imagerie ouvrent donc un champ large de recherche pour les
sciences de l’information mais aussi de nouveaux instruments de mesures sans
contact pour des domaines scientifiques variés. Dans ce manuscrit, nous nous
insérons dans ce contexte et nous développons des études à l’interface entre les
sciences de l’information et le domaine bio-végétal.

Les végétaux sont des organismes vivants dont le fonctionnement est com-
plexe. Les sciences bio-végétales cherchent donc en permanence à comprendre
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10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

ce fonctionnement et l’origine de celui-ci. Pour ce faire, une démarche consiste
alors à essayer de relier un fonctionnement, une expression phénotypique, à une
séquence de gènes. Le génotypage, qui consiste à relever l’ensemble des gènes
des végétaux, a longtemps été le facteur limitant de cette démarche. Cependant,
il est dorénavant passé dans une autre dimension avec l’apparition de systèmes
automatisés à haut débit. Ces systèmes permettent de génotyper de très grandes
populations en un minimum de temps, ils ont donc ouvert la voie à la mise en
place d’expérimentations de plus grande envergure. Durant ces expérimenta-
tions, le phénotypage consiste à relever le fonctionnement des végétaux. Suite
aux évolutions des systèmes de génotypage, cette démarche de mesure est alors
devenue le principal facteur limitant de la recherche végétale [30, 32, 44]. En
effet, le phénotypage doit souvent être réalisé sur un très grand nombre d’indi-
vidus avec des contraintes de temps, pour permettre une étude dynamique des
comportements, mais aussi de précision, pour assurer la fiabilité des conclu-
sions. Traditionnellement, ces mesures sont effectuées de manières destructive,
manuelle et/ou visuelle. Ces méthodes sont alors parfois limitatives tant au ni-
veau du nombre d’individus que de l’étude dans le temps et de la qualité des
mesures. Fréquemment, de nouveaux imageurs offrent la possibilité de faire
des mesures non-destructives des végétaux [30, 32, 44]. Ils permettent alors de
mettre en place des mesures automatisées avec un débit élevé tout en permettant
des études en dynamique avec précision, et donnant parfois accès à de nouvelles
informations.

Lors de recherches végétales, des mesures scientifiques sont nécessaires à
plusieurs échelles d’observation, de la molécule (génome) à la canopée en pas-
sant par la cellule, la plantule, les racines, la feuille, la plante entière et la
parcelle. À travers ces échelles, les organismes végétaux peuvent être analy-
sés dans des environnements très différents comme le laboratoire, la serre, ou
le champ. De plus, la complexité de ces organismes vivants se reflète sou-
vent par une grande plage de comportement entre les individus d’espèces diffé-
rentes, mais aussi par une forte variabilité de celui-ci à l’intérieur d’une même
espèce. Ces particularités du monde végétal, ainsi que les capacités de me-
sures des imageurs, poussent à l’apparition de travaux de recherche à l’inter-
face entre les sciences de l’information et le domaine bio-végétal. En effet, la
multitude d’échelles d’observation et d’environnements, ainsi que la variabilité
inter-espèce, ouvrent un champ large de possibilités pour le développement de
systèmes d’imagerie pour le végétal. L’accès à des nouvelles informations ainsi
que la variabilité intra-espèce obligent alors à l’implémentation de nouveaux
algorithmes de traitement de l’information, fiables et robustes. Les systèmes
d’imagerie ainsi développés sont alors des instruments de mesures scientifiques
précieux pour réduire les contraintes du phénotypage des végétaux. Lever ces
contraintes permet aux acteurs du végétal de mieux comprendre le fonction-
nement des végétaux, dans l’objectif d’apporter des solutions pour contrer les
problématiques mondiales soulevées par l’augmentation de la population et les
préoccupations environnementales (changement climatique et respect de l’en-
vironnement). Les collaborations à l’interface des sciences de l’information et
du domaine bio-végétal sont donc cruciales pour développer, dans les délais les
plus rapides, ces innovations d’intérêt mondial.
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1.2 L’imagerie 3D et le domaine bio-végétal

L’imagerie 3D regroupe l’ensemble des systèmes donnant accès à des infor-
mations tridimensionnelles, géométriques, des objets. Selon les imageurs, cette
information tridimensionnelle est extraite à partir de principes physiques va-
riés. Par exemple, l’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) s’appuie sur
les ondes radio émises par les atomes d’hydrogène soumis à un champ magné-
tique, alors que la tomographie exploite la transmission des rayons X à travers
les objets. Ces deux systèmes d’imagerie 3D sont très utilisés dans le domaine
médical. Ils fournissent une information volumique des structures internes des
objets de manière très précise mais avec des contraintes d’espace, de mobilité
et de coût. Pour certaines problématiques, l’information tridimensionnelle utile
porte seulement sur la géométrie de surface des objets. Dans ce cas, l’analyse
de la réflexion d’un rayonnement optique, visible ou infrarouge, est suffisante
et permet de diminuer les contraintes des acquisitions (espace, mobilité et coût).

Les systèmes d’imagerie 3D basés sur la réflexion d’ondes optiques sont plus
communément appelés capteurs ou imageurs de profondeur. Ces imageurs dé-
livrent des informations tridimensionnelles sur la surface des objets. Depuis de
nombreuses années, des versions commerciales de ces capteurs sont disponibles
avec une précision élevée (inférieure au millimètre) mais pour un coût relative-
ment important (quelques milliers d’euro au minimum) [19, 25, 29]. Durant
la dernière décennie, la recherche scientifique a développé de nouvelles mé-
thodes de vision par ordinateur pour ces capteurs. Ces développements, ainsi
que la baisse des coûts de production, ont donné lieu, depuis peu, à une petite
révolution parmi les capteurs commerciaux, l’apparition de capteurs de pro-
fondeur bas-coût [20, 26, 35, 38, 42, 43]. Nous donnons quelques exemples
par l’intermédiaire de la Fig. 1.1. Ces capteurs de profondeur, accessibles pour
quelques centaines d’euro, sont moins précis que leurs concurrents plus onéreux
(de l’ordre du centimètre) mais sont souvent plus mobiles et plus rapides. Leur
coût, leur mobilité et leur rapidité en font des instruments scientifiques intéres-
sants et innovants pour de nombreux domaines de recherche.

a. b. c.

d. e. f.

FIGURE 1.1 – Des capteurs de profondeur bas-coût. a. L’Asus Xtion à 200e [20]. b. Le Senz3D
de Creative à 199e [26]. c. Le Structure d’Occipital à 349e [38]. d. Le DS 311 de SoftKinetic
à 215e [42]. e. Le SVS de Surveyor à 550e [43]. f. La Kinect de Microsoft à 150e [35].
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Parmi ces capteurs, le plus connu est sans doute celui de la Fig. 1.1d, la
Kinect de Microsoft. Ce périphérique, initialement développé pour piloter la
console de jeu X-Box, est en réalité composé d’un imageur de profondeur in-
novant [35]. Depuis sa sortie fin 2010, cet imageur a déjà été détourné dans de
nombreux domaines scientifiques [27, 46]. Avec la Fig. 1.2, nous illustrons deux
de ces multiples applications. Tout d’abord, la Fig. 1.2a représente l’utilisation
de la Kinect dans le domaine de la réalité virtuelle [45]. La Kinect permet alors
de détecter des mouvements dans le cadre d’une interface homme/machine.
Cette interface est finalement implantée dans le milieu médical afin d’améliorer
la réhabilitation d’enfants atteints de maladies cérébrales. La Fig. 1.2b illustre
l’utilisation de la Kinect dans le domaine de la robotique [21]. Fixée sur chaque
robot d’une flotte mobile, elle permet alors de piloter les robots, de reconstruire
la scène de travail, mais aussi de reconnaitre des objets de référence.

a. b.

FIGURE 1.2 – Des applications scientifiques de la Kinect de Microsoft au laboratoire LARIS.
a. La Kinect dans le domaine de la réalité virtuelle [45]. b. La Kinect dans le domaine de la
robotique [21].

Dans le domaine bio-végétal, l’imagerie 3D permet de faire des mesures
architecturales de la surface externe des végétaux mais aussi de leurs organes
internes [23, 24, 28, 31, 34, 36, 37, 39, 40]. Très souvent, les systèmes ex-
ploités sont ceux employés dans le domaine médical (IRM ou tomographie)
[24, 28, 31, 34, 36, 37] ou bien des capteurs de profondeur de haute précision
[23, 39, 40]. Chacun de ces imageurs possèdent des avantages et des inconvé-
nients mais ils présentent tous des coûts importants. Dans ce contexte, nous pen-
sons que la nouvelle génération d’imageurs de profondeur bas-coût représente
une solution complémentaire de ces systèmes d’imagerie 3D. Ces capteurs étant
moins précis que les capteurs traditionnels, le choix de leur utilisation doit donc
se faire en adéquation avec la problématique végétale abordée. Malgré cette
plus faible précision, ces imageurs présentent à nos yeux trois avantages cru-
ciaux : leur coût bien évidemment (réplication du système possible) mais aussi
des acquisitions à la cadence vidéo et une bonne portabilité. Ces avantages nous
permettent d’envisager des acquisitions tridimensionnelles à haut-débit dans des
conditions multiples, très intéressantes pour les études sur de grandes popula-
tions de végétaux lors des étapes de phénotypage. À l’occasion de ce manuscrit
de thèse, nous proposons différentes études démontrant les potentialités de ces
imageurs de profondeur, pour des mesures scientifiques à différentes échelles
du domaine bio-végétal. Nous développons ces études avec le détournement du
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capteur de profondeur de la Kinect comme un instrument de mesures scienti-
fiques pour le domaine bio-végétal. Pour chacune des échelles abordées, nous
décrivons des choix innovants permettant de contrôler la complexité des acqui-
sitions et des traitements résultants.

a.

b.

c.

FIGURE 1.3 – Des systèmes d’imagerie 3D pour le végétal. a. Des acquisitions tridimension-
nelles par IRM (de gauche à droite, images extraites de [37, 24, 34]). b. Des acquisitions tridi-
mensionnelles par tomographie à rayons X (de gauche à droite, images extraites de [36, 28, 31]).
c. Des acquisitions tridimensionnelles par capteur de profondeur (de gauche à droite, images ex-
traites de [40, 39, 23])
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2 L’organisation du document

Dans ce manuscrit, nous démontrons des potentialités des capteurs de pro-
fondeur bas-coût pour des mesures quantitatives à différentes échelles bio-végé-
tales. Cette démonstration s’appuie sur l’ensemble des résultats obtenus durant
ma thèse de doctorat [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18].
Ces résultats sont le fruit de trois collaborations avec des équipes de cher-
cheurs de l’INRA d’Angers et portent sur trois échelles différentes du végétal :
l’échelle des feuilles des plantes mono-axiales, l’échelle du feuillage des plantes
complexes et l’échelle des scènes forestières. Tout d’abord, nous commençons
ce manuscrit avec une présentation de notre capteur de profondeur. Ensuite,
lors des trois chapitres suivants, nous abordons chacune des échelles végétales
explorées. Pour finir, nous consacrons le dernier chapitre à des conclusions gé-
nérales et des perspectives scientifiques et personnelles.

Dans le chapitre 2, nous présentons l’élément de base de ce manuscrit, le cap-
teur de profondeur de la Kinect. Dans la première section, nous présentons un
panel de méthodes de vision par ordinateur exploitées par des capteurs de pro-
fondeur existants pour obtenir des informations tridimensionnelles [1]. Cette
présentation nous sert de base pour mieux comprendre le fonctionnement de
notre capteur mais aussi pour le situer par rapport aux existants. À cette occa-
sion, nous faisons aussi une comparaison générale des méthodes présentées et
nous discutons de l’influence des propriétés de celles-ci pour leur application
dans le domaine végétal. Dans la deuxième section, nous nous focalisons sur le
capteur de profondeur de la Kinect. Tout d’abord, nous faisons une description
détaillée de celui-ci. Pour ce faire, nous décrivons l’historique de son détourne-
ment, son principe de fonctionnement ainsi que ses capacités de mesures. Nous
finissons cette deuxième section par une comparaison de notre capteur de pro-
fondeur avec des capteurs plus onéreux.

Dans le chapitre 3, nous utilisons notre capteur de profondeur à une échelle
centimétrique du végétal, l’échelle des feuilles des plantes mono-axiales [1, 4,
5, 7, 9, 11, 12, 17, 18]. À cette échelle, nous démontrons les potentialités d’un
choix technologique fort : faire des mesures à partir d’une unique vue de dessus
de la plante. Dans la première section, nous démontrons que la segmentation
des feuilles de la plante est réalisable dans notre unique image de profondeur
en vue de dessus. Pour ce faire, nous proposons une nouvelle méthode de seg-
mentation. Après des rappels sur la segmentation et une présentation de notre
méthode, nous la comparons avec des méthodes de segmentation génériques
de la littérature scientifique. Dans la deuxième section, nous exploitons la seg-
mentation des feuilles pour faire des mesures quantitatives sur chaque feuille
individuelle de la plante. Tout d’abord, nous utilisons l’information de profon-
deur seule pour faire des mesures architecturales. Ensuite, nous couplons notre
capteur de profondeur avec une autre modalité d’imagerie afin d’avoir accès à
une information multimodale portant sur chaque feuille individuelle.

Dans le chapitre 4, nous appliquons notre capteur de profondeur à une échelle
décimétrique du végétal, l’échelle du feuillage des plantes complexes [2, 10, 15,
16]. À cette échelle, nous démontrons les potentialités d’un autre choix tech-
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nologique fort : traiter conjointement des images de profondeur acquises tout
autour des plantes. Plutôt que de tenter de reconstruire l’architecture complète
de la plante, nous traitons alors chaque vue acquise de manière indépendante,
puis, nous analysons conjointement les résultats des traitements pour décrire
l’ensemble du feuillage. Dans la première section, nous présentons quatre nou-
veaux descripteurs morphométriques spécifiquement développés pour décrire
la forme et la constitution du feuillage dans une image de profondeur latérale.
Nous présentons chacun de ces descripteurs, puis nous les illustrons et vali-
dons avec des scènes synthétiques. Dans la deuxième section, nous démontrons
la pertinence du traitement conjoint de plusieurs vues latérales pour caractéri-
ser l’ensemble du feuillage. Pour acquérir ces vues latérales, nous présentons
un capteur de profondeur motorisé composé de notre capteur de profondeur et
d’un plateau tournant. Ensuite, nous appliquons nos quatre descripteurs sur les
images de deux plantes complexes aux feuillages très différents. Grâce à ces
plantes, nous démontrons la pertinence de nos descripteurs morphométriques,
mais aussi la nécessité d’exploiter plusieurs vues afin de caractériser l’ensemble
du feuillage.

Dans le chapitre 5, nous exploitons notre capteur de profondeur à une échelle
métrique du végétal, l’échelle des scènes forestières [3, 6, 8, 13]. À cette échelle,
nous démontrons les capacités des méthodes de caractérisation fractale pour
la description quantitative de ces scènes. Dans la première section, nous pré-
sentons cinq méthodes génériques de caractérisation fractale. Nous décrivons
chaque méthode en détails, puis nous illustrons les signatures spécifiques in-
duites par la présence de propriétés fractales grâce à des images synthétiques.
Dans la seconde section, nous appliquons ces cinq méthodes sur les paires
d’images luminance-profondeur de scènes forestières. Avec cette application,
nous démontrons, pour la première fois à notre connaissance, la présence de pro-
priétés fractales dans les paires d’images luminance-profondeur de scènes natu-
relles. Cette démonstration illustre les signatures spécifiques des scènes fores-
tières, donnant ainsi des descripteurs quantitatifs de ces scènes. Ensuite, poussé
par la similarité statistique entre la luminance et la profondeur, nous continuons
cette section avec une étude de dépendance statistique entre ces deux informa-
tions physiquement très différentes. Pour finir, nous prolongeons cette section
en diminuant l’échelle d’observation à celle des plantes complexes. Nous mon-
trons alors que des propriétés fractales sont aussi présentes à cette échelle, don-
nant ainsi accès à des descripteurs quantitatifs de la constitution du feuillage.

Dans le chapitre 6, nous clôturons ce manuscrit de thèse de doctorat. Tout
d’abord, nous rappelons les différentes conclusions portant sur les chapitres 2,
3, 4 et 5. Ensuite, nous énumérons différentes perspectives scientifiques pos-
sibles de ces travaux. Ces perspectives portent sur de nouvelles applications de
notre capteur de profondeur bas-coût pour le végétal mais aussi sur la mise en
place d’un autre capteur de profondeur plus onéreux. Pour clore ce chapitre et
donc ce manuscrit, je donne ensuite mes perspectives professionnelles. Cette
partie, plus personnelle, relate les initiatives que j’ai prises, durant mon docto-
rat, pour créer une entreprise centrée sur la vision par ordinateur pour le végétal
[14].
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L’imageur de profondeur
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Dans ce chapitre, nous proposons la description de l’imageur de profondeur
bas-coût que nous avons détourné pour ce manuscrit de thèse. Cet imageur de
profondeur, base du périphérique Kinect de Microsoft, est issu de l’univers du
jeu-vidéo (voir la Fig. 2.1), et fait actuellement parti des capteurs de profondeur
les moins chers du marché commercial. Dans les chapitres 3, 4 et 5 de ce ma-
nuscrit, nous détournons ce capteur grand-public pour en faire un instrument de
mesures scientifiques opérant à différentes échelles du domaine bio-végétal. La
réussite de ce détournement, notamment la définition des échelles accessibles,
est soumise à la connaissance de son fonctionnement et de ses capacités de
mesures. Le constructeur de ce capteur innovant n’a pas souhaité dévoiler ces
différentes propriétés technologiques. Dans ce chapitre, nous nous employons
à décrire ces propriétés en nous basant sur des articles scientifiques, mais aussi
des observations pratiques.

17
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FIGURE 2.1 – La Kinect de Microsoft possède un capteur de profondeur qui lui permet de
piloter la console de jeu-vidéo X-Box avec les gestes du corps (Extrait de http ://gamesi-
ded.com (gauche) et http ://www.lefigaro.fr (droite)). La Kinect est entourée en rouge sur les
deux images.

Dans ce chapitre, nous décrivons le fonctionnement et les capacités de me-
sures de l’imageur de profondeur de la Kinect. Afin de mieux comprendre son
fonctionnement, mais aussi de le situer par rapport aux existants, nous commen-
çons ce chapitre par une section décrivant un panel non-exhaustif de méthodes
de vision par ordinateur sur lesquelles s’appuient des imageurs de profondeur
actuellement disponibles [1]. À l’image de certains états de l’art dans différents
domaines scientifiques [81, 119] et par soucis de concision, nous nous focali-
sons sur des méthodes de la littérature déjà appliquées aux échelles végétales
considérées dans ce manuscrit. Ensuite, nous continuons ce chapitre avec une
section présentant en détails les caractéristiques technologiques de l’imageur de
profondeur de la Kinect.

1 Des imageurs de profondeur pour le domaine bio-végétal

Dans cette section, nous proposons la description d’un panel non-exhaustif
de méthodes de vision par ordinateur sur lesquelles s’appuient des imageurs de
profondeur actuellement disponibles [1]. D’un point vue global, ces méthodes
peuvent être classées parmi les méthodes d’acquisition 3D (voir la Fig. 2.2 pour
une illustration non-exhaustive). Théoriquement, toutes les méthodes données
dans la Fig. 2.2 permettent de réaliser des mesures tridimensionnelles dans le
domaine bio-végétal. Cependant, certaines d’entre elles possèdent des carac-
téristiques non-adaptées aux problématiques de phénotypage à haut-débit. Par
exemple, les méthodes destructives ne permettent pas de répéter les prises de
mesures, tandis que les méthodes avec contact sont intrusives et relativement
peu automatisables (chronophages). A contrario, la plupart des approches sans
contact apparaissent comme adaptées au phénotypage haut-débit, du fait de leur
capacité à réaliser des mesures automatisées non-destructives et non-intrusives.
Parmi ces méthodes sans contact, nous retrouvons les systèmes d’imagerie tra-
ditionnellement exploités dans le domaine médical (méthodes sans contact par
transmission d’ondes ou par réflexion d’ondes non-optiques). Ces imageurs 3D
sont très précis et donnent accès à des informations internes de végétaux. Néan-
moins, ils représentent un investissement budgétaire conséquent. Une alterna-
tive à ces méthodes se présente via les méthodes basées sur la réflexion d’ondes
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optiques, plus communément appelées les imageurs de profondeur. Contraire-
ment aux systèmes issus du médical, ces imageurs ne donnent pas accès à des
informations internes des végétaux mais ils sont, pour la plupart, moins chers,
plus rapides, moins encombrants (portabilité envisageable). Néanmoins, ils per-
mettent tout de même de répondre à de nombreuses problématiques du domaine
bio-végétal. Au vue du nombre d’imageurs de profondeur existants [81, 119],
mettre en place un état de l’art exhaustif apparait comme une tâche complexe.
Dans cette section, nous nous focalisons donc sur des imageurs de profondeur
déjà exploités dans le domaine bio-végétal.

Dans cette section, nous décrivons les différentes méthodes de vision par
ordinateur sur lesquelles s’appuient les imageurs de profondeur déjà utilisés
dans le domaine bio-végétal. Toutes ces méthodes utilisent un système de vision
pour détecter les propriétés des rayons lumineux réfléchis par la scène. Parmi
celles-ci, certaines sont considérées comme passives [52], alors que d’autres
sont dites actives [59]. Les méthodes passives s’emploient dans des conditions
de lumière naturelle, tandis que les méthodes actives nécessitent l’ajout d’une
source de lumière contrôlée. Nous commençons cette section avec les descrip-
tions de méthodes passives, puis nous la prolongeons avec celles de méthodes
actives. Chaque méthode présentée peut donner lieu, selon les choix techno-
logiques, à plusieurs imageurs de profondeur différents. Pour chaque méthode
abordée dans cette section, nous commençons par donner le principe général
de fonctionnement, puis nous présentons différentes déclinaisons possibles de
celle-ci de manière non-exhaustive. Pour conclure cette section, nous discutons
des potentialités de chacune de ces méthodes pour le domaine bio-végétal.

1.1 Des imageurs de profondeur passifs

Dans cette section, nous nous intéressons aux capteurs de profondeur pas-
sifs. Ces capteurs fonctionnent dans des conditions d’éclairage naturel. Pour
l’ensemble de ces capteurs, les systèmes de vision sont des détecteurs matri-
ciels captant en une seule acquisition l’ensemble de l’intensité lumineuse émise
par la scène. La profondeur de la scène est alors retrouvée grâce aux proprié-
tés du système de vision (position, réglages optiques) et de la scène (texture).
Pour plus de clarté, nous séparons les méthodes passives en deux grandes ca-
tégories : les méthodes mono-vue et les méthodes multi-vues. Les méthodes
mono-vue s’appuient sur une seule image, alors que les méthodes multi-vues
en nécessitent au minimum deux. Les méthodes mono-vue utilisent des prin-
cipes de base de certaines méthodes multi-vues, nous décrivons donc d’abord
les méthodes multi-vues, puis nous poursuivons avec les méthodes mono-vue.

1.1.1 Des méthodes passives multi-vues

Dans cette section, nous décrivons des méthodes passives multi-vues, les
méthodes de stéréo-vision et de Depth From Focus/Defocus. Tout d’abord,
nous commençons par les méthodes de stéréo-vision. Dans le domaine bio-
végétal, ces méthodes ont déjà été utilisées, notamment, pour reconstruire l’ar-
chitecture de plantes mono-axiales [112, 120]. Elles nécessitent deux acquisi-
tions distinctes de la scène avec deux points de vue différents. La profondeur
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FIGURE 2.2 – Les méthodes d’acquisition 3D. Dans cette section, nous nous focalisons sur
les méthodes sans contact par réflexion d’ondes optiques (encadrés bleus avec les écritures
blanches).
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de la scène est alors retrouvée grâce à la connaissance précise de la différence
de point de vue. Ensuite, nous continuons avec les méthodes de Depth From
Focus/Defocus. Celles-ci s’appuient sur des acquisitions effectuées pour dif-
férentes translations du système de vision ou pour différents réglages optiques.
L’analyse de la focalisation de la scène, dans les différentes images, permet
alors d’estimer la profondeur de la scène. Dans le domaine végétal, un système
basé sur ces méthodes a récemment été développé pour reconstruire l’architec-
ture des épis de blé [55].

Les méthodes de stéréo-vision

Les méthodes de stéréo-vision sont directement inspirées du système vi-
suel humain. Celui-ci combine, par l’intermédiaire de processus cognitifs com-
plexes, les vues de ses deux yeux pour en obtenir des informations 3D. D’une
façon similaire, les méthodes de stéréo-vision s’appuient sur deux images Ir
et Il acquises pour deux points de vue différents de la scène. Selon les choix
technologiques, ces deux points de vue sont obtenus avec un ou deux systèmes
de vision (voir la Fig. 2.3a). L’utilisation d’un seul système est soumise à un
mouvement maitrisé de celui-ci ou de la scène. Dans les images Ir et Il, le
point réel P de l’espace est respectivement associé aux pixels pr et pl (voir la
Fig. 2.3a). Ces pixels, alors appelés pixels conjugués, permettent de retrouver
la profondeur du point réel P grâce à des relations de triangulation. Ces re-
lations dépendent du type d’acquisition (un ou deux systèmes de vision) mais
aussi de paramètres calculés lors de la calibration du ou des systèmes de vision
[60, 131, 141].

La triangulation n’est applicable qu’après la détection des pixels conjugués
(voir [62, 106] pour des états de l’art). Cette détection peut être menée avec
des méthodes locales [53, 57, 87] ou globales [56, 61, 92, 121, 127, 128]. Les
méthodes locales ne considèrent que le voisinage des pixels, alors que les mé-
thodes globales traitent les images dans leur ensemble avec des algorithmes
d’optimisation. Les méthodes globales sont plus précises, mais aussi moins ra-
pides que les méthodes locales. Du fait de la différence de point de vue entre les
deux images Ir et Il, la recherche d’un point conjugué n’aboutit pas dans tous
les cas. En effet, cette différence de point de vue induit forcément l’absence de
concordance dans certaines zones des images et peut, aussi, provoquer la pré-
sence d’occlusions (voir la Fig. 2.3b).

Les méthodes de Depth From Focus/Defocus

Les méthodes de Depth From Focus/Defocus s’appuient sur le principe
de focalisation des systèmes de vision composés d’une optique et d’un détec-
teur de lumière (voir la Fig. 2.4). Pour ces systèmes, l’optique conjugue le point
objet P avec le point image P ′, puis la position du détecteur définit la net-
teté du point P dans l’image. Lorsque le point image P ′ est situé dans le plan
du détecteur, l’image de P est un point, le point P est donc net, focalisé. Par
contre, lorsque le point image P ′ est situé en dehors de ce plan, l’image de P est
alors un cercle de diamètre σ délimitant une zone de flou dans l’image et ma-
térialisant la défocalisation du point P . La focalisation du point P est ajustable
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a. b.

FIGURE 2.3 – Les méthodes de stéréo-vision. a. Un schéma de principe de la méthode de stéréo-
vision à deux systèmes de vision. b. Illustration de la présence d’occlusions.

grâce à la variation de la distance système de vision/objet ou la modification
de certaines propriétés du système de vision. Les méthodes de Depth From
Focus/Defocus exploitent cette possibilité pour retrouver la profondeur de la
scène à partir de plusieurs images avec des focalisations différentes. Dans ces
images, les méthodes deDepth From Focus évaluent la focalisation des points
de l’espace, alors que celles de Depth From Defocus estiment leur défocali-
sation.

FIGURE 2.4 – La focalisation à travers un système de vision composé d’une optique et d’un
détecteur de lumière. Le point P ′ n’est pas focalisé.

Pour les méthodes de Depth From Focus, les images sont acquises avec
le même système de vision pour différentes translations de la scène [102, 108]
ou du système de vision [55] (voir la Fig. 2.5). Dans ces images, la focalisation
de chaque point de l’espace est déterminée grâce au degré local de focalisation
de chaque pixel. Le flou étant similaire à l’application d’un filtre passe-bas sur
l’image focalisée, le degré local de focalisation peut donc être estimé par la
quantification locale des hautes fréquences autour du pixel [48, 49, 65, 82, 96,
97, 100, 102, 108, 126, 135]. Son évolution en chaque pixel à travers les dif-
férentes images permet ensuite de retrouver la profondeur du point de l’espace
associé. Celle-ci est égale à la distance système de vision/scène pour laquelle le
degré local de focalisation est maximum.

Pour les méthodes de Depth From Defocus, les images sont acquises
avec différents réglages optiques du système de vision (ouverture, focale,...).
Pour chaque pixel de ces images, la défocalisation est modélisée par la convo-
lution entre l’image focalisée et la fonction PSF (Point Spread Function
en anglais). L’approximation de cette fonction, par des approches statistiques
[71, 117, 122] ou des optimisations déterministes [72, 73, 78, 130, 136], permet
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a. b.

FIGURE 2.5 – Les méthodes de Depth From Focus. a. Variation de la position de la scène. b.
Variation de la position du système de vision.

d’estimer la valeur du diamètre σ de la zone de flou. La profondeur de chaque
point de la scène est finalement retrouvée grâce à la résolution, pour chaque
pixel, du système d’équations l’exprimant en fonction des valeurs de σ et des
différents réglages optiques du système de vision.

1.1.2 Des méthodes passives mono-vue

Dans cette section, nous nous intéressons à des méthodes passives ne né-
cessitant qu’une seule acquisition, les méthodes plénoptiques. Dans le domaine
bio-végétal, un système s’appuyant sur ces méthodes a récemment été utilisé
pour séparer les organes des feuilles pour des plants de piment [113]. D’une
manière similaire aux méthodes de Depth From Focus/Defocus, ces mé-
thodes s’appuient sur des mesures de focalisation. Cependant, cette fois, la pile
d’images nécessaire à la détermination de la profondeur est obtenue en une
seule acquisition grâce à un système de vision spécifique.

Les méthodes plénoptiques

Les méthodes plénoptiques s’appuient sur des systèmes de vision initiale-
ment mis en œuvre pour caractériser le champ des rayons lumineux émis par une
scène, les capteurs plénoptiques. Ces capteurs sont composés d’une optique et
d’un détecteur de lumière, mais aussi d’une matrice de microlentilles intercalée
entre ces deux éléments. Au sein de cette matrice, chaque microlentille fournit
une image capturée par l’intermédiaire de la matrice locale de n × n pixels du
détecteur de lumière située juste derrière. Les images de toutes les microlentilles
décrivent alors l’ensemble du champ des rayons lumineux émis par la scène. À
partir de ce champ de rayons lumineux, il est ensuite possible de retrouver dif-
férentes images simulant diverses positions du capteur de lumière [107, 109].
Ces images, obtenues en une seule acquisition, forment alors une pile d’images
correspondant à différents réglages du système de vision. Le traitement de cette
pile d’images avec des méthodes de Depth From Focus/Defocus aboutit,
pour finir, à la profondeur de la scène [58, 95].
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1.2 Des imageurs de profondeur actifs

Dans cette section, nous décrivons des capteurs de profondeur qui exploitent
une source de lumière artificielle, les capteurs de profondeur actifs. Cette source
de lumière est contrôlée spatialement et/ou temporellement. La profondeur de
la scène est alors retrouvée grâce à l’analyse des réflexions par la scène de
la lumière émise par celle-ci. En fonction de la forme spatiale de la source,
nous séparons les méthodes actives en deux grandes catégories : les méthodes à
éclairage structuré ou non. Nous commençons cette section avec la présentation
de méthodes actives à éclairage non-structuré, puis nous la continuons avec celle
de méthodes à éclairage structuré.

1.2.1 Des méthodes à éclairage non-structuré

Dans cette section, nous présentons des méthodes actives s’appuyant sur une
source large de lumière incohérente spatialement non-structurée, méthodes im-
plémentées dans les caméras dites Time Of F light [88]. Ces méthodes, qui ont
déjà été mises en œuvre pour faire des mesures architecturales sur du blé et du
maïs [63, 90], exploitent la variation de certaines propriétés de la lumière durant
son temps de vol. Selon la technologie employée, elles sont dites à modulation
d’onde continue [74, 79, 93] ou à obturation optique [84, 137]. Les propriétés
considérées sont respectivement la phase d’une onde temporellement modulée
et l’intensité d’un pulse de lumière. Dans les deux cas, la lumière réfléchie par
la scène est captée à l’aide d’un système de vision matriciel. Dans cette sec-
tion, nous commençons par présenter la caméra Time Of F light à modulation
d’onde continue, puis nous continuons avec celle à obturation optique.

La caméra Time Of Flight à modulation d’onde continue

Pour la caméra à modulation d’onde continue [74, 79, 93], la source émet
une onde temporellement modulée en amplitude. Au fur et à mesure de son
temps de vol, cette onde se décale en phase en fonction de la distance parcourue.
Après réflexion par la scène, chaque pixel du système de vision reçoit donc une
onde lumineuse déphasée par rapport à l’onde initiale. Ce décalage de phase,
déterminé par corrélation, est finalement utilisé pour retrouver la profondeur de
chaque point de la scène.

La caméra Time Of Flight à obturation optique

Pour la caméra à obturation optique [84, 137], la source émet un pulse court
de lumière et le système de vision est associé à un obturateur optique. Cet obtu-
rateur reste ouvert durant un intervalle de temps prédéfini à partir de l’émission
du pulse, limitant ainsi l’intervalle de profondeur mesurable. Durant son temps
de vol, l’intensité du pulse de lumière s’atténue au fur et à mesure de la distance
parcourue. Après réflexion par la scène, chaque pixel du système de vision capte
donc une intensité lumineuse dépendante de la profondeur. Celle-ci est retrou-
vée à partir de l’intensité du pixel, de l’intervalle de profondeur mesurable et de
l’intensité totale réfléchie.
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1.2.2 Des méthodes à éclairage structuré

Dans cette section, nous nous intéressons à des méthodes actives basées sur
une source de lumière spatialement structurée. Selon la méthode considérée,
cette source de lumière s’étale sur une ou deux dimensions. Les méthodes à
éclairage structuré 1D [50, 114] s’appuient sur une source laser ponctuelle. La
profondeur de la scène est alors séquentiellement calculée pour chaque point de
la scène grâce aux propriétés de réflexion du laser. Ces méthodes correspondent
aux imageurs de profondeur les plus utilisés dans le domaine bio-végétal, avec
des applications de l’échelle de la petite plante à celle de la canopée [111, 138].
Pour les méthodes à éclairage structuré 2D [76, 118], la source de lumière est
cette fois un pattern de forme connue. Dans ce cas, les profondeurs sont paral-
lèlement retrouvées, pour toute la scène, par l’intermédiaire des déformations
du pattern lors de sa projection dans la scène. Dans le domaine bio-végétal,
ces méthodes ont été exploitées pour quelques applications, notamment, pour
réaliser des mesures quantitatives à l’échelle de la plante [54, 98]. Dans cette
section, nous commençons par les méthodes à éclairage structuré 1D, puis nous
concluons avec celles à éclairage structuré 2D.

Les méthodes à éclairage structuré 1D

Les méthodes à éclairage structuré 1D [50, 114] sont utilisées par les scan-
ners 3D à laser. Ces systèmes pointent séquentiellement sur les différents points
de la scène par l’intermédiaire d’un laser et d’un miroir fixé sur un système
mécanique. La profondeur de chaque point est alors retrouvée en analysant di-
verses propriétés de la réflexion du laser par ce point. Les quatre propriétés les
plus utilisées sont la position, le temps de vol, le décalage de phase et la modu-
lation de fréquence.

Les scanners 3D à laser basés sur la position de la réflexion laser s’ap-
puient, comme les méthodes de stéréo-vision, sur des relations de triangulation
[51, 64, 69, 75, 134]. Pour passer d’un système de stéréo-vision à ce type de
scanner, il suffit de remplacer un des systèmes de vision de la Fig. 2.3a par le
laser. Pour chaque point de la scène, le système de vision visualise la position
de la réflexion laser dans la scène. La connaissance de la position relative entre
le laser et le système de vision permet alors de retrouver la profondeur du point
considéré par triangulation. Ces scanners 3D à laser peuvent aussi utiliser des
lignes laser. De la même manière, chaque profondeur de la ligne échantillonnée
est définie par sa position dans l’image du système de vision.

Les scanners 3D à laser basés sur le temps vol analysent la durée écoulée
entre l’émission et la réception d’un pulse laser [83, 104]. Pour chaque point
de la scène, le pulse laser est émis à un temps connu ti, puis il est réfléchi par
la scène vers une photodiode à un temps tf . La différence entre tf et ti donne
accès au temps de vol du pulse laser. Connaissant la vitesse de la lumière, ce
temps de vol permet de retrouver la profondeur du point considéré.

Les scanners 3D à laser basés sur le décalage de phase exploitent la diffé-
rence de phase entre une onde laser et sa réflexion [105, 116]. Ils utilisent le
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même principe que la méthode Time Of F light à modulation d’onde conti-
nue. En effet, l’onde laser émise est continue et modulée en amplitude et sa
réflexion, captée par une photodiode, est décalée en phase. Comme expliqué
précédemment, ce décalage de phase permet de déduire la profondeur.

Les scanners 3D à laser basés sur la modulation en fréquence utilisent, com-
me ceux à décalage de phase, une onde laser continue et modulée en ampli-
tude [47, 115]. Cependant, cette fois, l’onde laser émise est aussi modulée en
fréquence. Pour chaque point de la scène, l’onde réfléchie vers la photodiode
possède le même profil fréquentiel que l’onde émise, mais avec un décalage en
temps. Celui-ci correspond au temps de vol de l’onde sur la distance parcourue,
il permet donc de retrouver la profondeur du point considéré.

Les méthodes à éclairage structuré 2D

Les méthodes à éclairage structuré 2D [76, 118] associent la source de lu-
mière avec un système de vision matriciel. Les systèmes résultants sont donc
assimilables à des systèmes de stéréo-vision pour lesquels l’un des capteurs de
vision est remplacé par la source de lumière structurée (voir la Fig. 2.3a). Celle-
ci permet, grâce à son codage unique de chaque point de la scène, de contourner
le problème de détection des pixels conjugués, simplifiant ainsi l’application des
relations de triangulation. En fonction des choix technologiques, le codage spé-
cifique de l’éclairage structuré est créé par un ou plusieurs patterns de lumière.

La projection séquentielle de différents patterns permet d’affecter un code
temporel unique à chaque point de la scène. Le code le plus élémentaire est le
code binaire [85, 133]. Pour ce code, chaque pattern de lumière est composé
de lignes horizontales ou verticales de lumière pour lesquelles l’écart interligne
peut varier. Chaque point (ou ligne) de la scène est ainsi codé par un mot binaire
qui lui est propre. Le codage binaire nécessite un grand nombre de patterns dif-
férents. Pour réduire ce nombre, il peut être remplacé par du codage en niveaux
de gris [91] ou en couleur.

L’utilisation d’un seul pattern structuré est aussi possible, à la seule condi-
tion que les éléments le structurant soient indexés. Ces patterns structurés sont
composés de lignes indexées ou d’une grille indexée. Pour les méthodes à lignes
indexées, chaque ligne peut être codée par un niveau de gris [70] ou une couleur
[77]. Ce codage peut aussi être porté par la composition de la ligne. Cette fois,
toutes les lignes ont la même couleur mais chaque ligne est découpée, de ma-
nière unique, en plusieurs segments de différentes longueurs [101]. Une autre
manière de réaliser l’indexation des lignes est de les indexer par rapport à leur
voisinage [103, 140]. Cette indexation est basée sur la séquence de De Bruijn
contrainte par l’impossibilité d’avoir deux lignes consécutives de même couleur.
Pour les méthodes à grille indexée, la grille est remplie avec une loi pseudo-
aléatoire. Dans cette grille, chaque sous fenêtre de taille définie est unique. Cette
grille peut être remplie avec des points binaires [94, 132], mais aussi avec des
patterns codés en couleur [68] ou en forme [80]. Il est cependant difficile d’as-
surer l’unicité de chaque sous-fenêtre.
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1.3 Choisir une imageur de profondeur pour le domaine bio-végétal

Dans cette section, nous réalisons une comparaison des différents imageurs
de profondeur présentés précédemment. Pour réaliser cette comparaison, nous
positionnons chacun de ces imageurs par rapport à 5 propriétés distinctes (la
précision, le temps de numérisation, l’influence de l’absence de texture, la por-
tabilité et le coût). Cette liste de propriétés n’est pas exhaustive mais elle per-
met tout de même d’illustrer les principales caractéristiques d’un imageur de
profondeur, caractéristiques influençant le choix d’un imageur dans le cadre
d’une problématique bio-végétale. En effet, pour n’importe quelle probléma-
tique, ces caractéristiques devront être prises en compte afin de répondre au
mieux aux contraintes spécifiques de celle-ci (le végétal observé, l’attribut à
extraire, la précision souhaitée, l’environnement des mesures, et le budget dis-
ponible). Dans cette section, nous présentons les caractéristiques de chacune
des méthodes passives et actives présentées dans ce manuscrit (voir la Fig.
2.6). Cette présentation s’appuie sur notre connaissance des différents systèmes
commerciaux existants, elle n’est donc pas exhaustive mais elle permet tout de
même de donner des indications intéressantes sur les avantages et inconvénients
de chaque imageur dans le cadre d’applications dans le domaine bio-végétal.

Nous commençons cette comparaison en nous intéressant à la précision en
profondeur des imageurs, c’est à dire la résolution en profondeur ou l’écart
de profondeur minimal discernable avec l’imageur. Pour une méthode donnée,
cette notion de précision est fonction des choix technologiques (algorithmiques
et matériels) et de l’échelle d’observation. Ainsi, cette précision peut fluctuer
entre une valeur minimale et maximale en fonction des méthodes (voir la Fig.
2.6). Classer les différentes méthodes les unes par rapport aux autres est donc
difficile. Néanmoins, il est intéressant de noter que parmi les imageurs commer-
ciaux, seuls des scanners 3D à laser, ou ceux exploitant des méthodes de Depth
From Focus/Defocus ou à éclairage structuré 2D donnent accès à une pré-
cision d’une centaine de micromètres. Cette précision impacte évidemment les
échelles bio-végétales accessibles. Cependant, elle est différente de la précision
souhaitée pour répondre à la problématique végétale. En effet, pour connaitre
cette précision, il faut alors coupler la précision évoquée précédemment à des
notions de fiabilité et de reproductibilité de la mesure en fonction de l’attribut à
extraire.

La deuxième propriété analysée lors de cette comparaison correspond au
temps de numérisation. Ce temps est fonction de la configuration matérielle de
la méthode implémentée. Ainsi, les méthodes s’appuyant sur une unique acqui-
sition permettent d’avoir accès à des cadences vidéo (30 Hz minimum), alors
que celles nécessitant plusieurs acquisitions successives sont forcément plus
lentes (plusieurs dizaines de secondes). Les caméras Time Of F light et plé-
noptiques mais aussi certains systèmes de stéréo-vision (avec deux systèmes de
vision) ou à éclairage structuré 2D (un unique pattern fixe) sont donc les seuls
à fournir des informations tridimensionnelles avec des cadences vidéo. Ces ca-
dences élevées permettent d’avoir des débits plus grands mais aussi de suivre
des objets soumis à des mouvements. Le temps de numérisation est donc une
caractéristique à mettre en adéquation avec la taille de la population étudiée,
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FIGURE 2.6 – Le positionnement de chaque imageur de profondeur par rapport à 5 propriétés à
prendre en compte pour des applications dans le domaine bio-végétal.
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l’objet observé et l’environnement des mesures (mouvements induits par les
conditions). Pour les échelles bio-végétales étudiées dans ce manuscrit, les ob-
jets sont considérés comme fixes car la vitesse de croissance est négligeable par
rapport à la vitesse d’acquisition. Cependant, lors d’acquisitions en champs, ces
objets peuvent bouger sous l’influence du vent. Ainsi, une cadence de numéri-
sation élevée permettra tout de même d’avoir accès à des informations tridimen-
sionnelles fiables. Pour des applications en champs, l’utilisation d’un imageur
de profondeur à cadence plus faible sera soumise à la mise en place d’un sys-
tème d’isolement par rapport au vent.

Pour continuer cette comparaison, nous nous intéressons à une propriété por-
tant sur l’objet étudié, et plus particulièrement à la texture de sa surface. La
présence de texture est une donnée très importante car elle permet d’éliminer
directement certaines méthodes en fonction de l’objet étudié. En effet, pour les
méthodes de stéréo-vision, de Depth From Focus/Defocus et plénoptiques,
la présence de texture est indispensable pour retrouver les informations tridi-
mensionnelles. Ainsi, ces méthodes ne seront utilisables que pour des objets
végétaux dont la surface est assez texturée du point de vue de l’algorithme im-
plémenté.

L’avant dernière propriété de cette comparaison porte sur la portabilité des
imageurs de profondeur. Cette propriété est fonction des impératifs matériels in-
duits par chaque méthode. Ainsi, les méthodes exploitant plusieurs éléments de
positions relatives parfaitement connues (scanner 3D à laser, éclairage struc-
turé 2D, ou stéréo-vision) ou celles nécessitant un mouvement de la scène
(stéréo-vision, ou Depth From Focus/Defocus) apparaissent comme beau-
coup moins portables, transportables, que les méthodes n’utilisant qu’un unique
élément (caméras Time Of F light et plénoptiques). Cette moindre portabi-
lité apparait alors comme un frein tant pour la manipulation de l’imageur par
un opérateur, que pour son déplacement dans des environnements végétaux si-
nueux sur des vecteurs mobiles (robots terrestres, drones, ...). Néanmoins, Il est
important de noter que le marché commercial fournit tout de même de nom-
breux systèmes, composés de 2 éléments, qui sont légers, maniables et très ro-
bustes aux chocs ou aux déplacements.

Pour finir cette comparaison, nous nous intéressons à un élément moins
scientifique, le coût des imageurs de profondeur. Ce coût est différent d’un ima-
geur à un autre puisqu’il dépend des choix matériels, des performances visées
mais aussi du temps de recherche et développement nécessaire à la commer-
cialisation de l’imageur. Chaque méthode présente une gamme de prix plus ou
moins élevés, il n’est donc pas possible de classer chacune de ces méthodes les
unes par rapport aux autres. Cependant, il est intéressant de relever que seuls
les méthodes actives et de stéréo-vision sont actuellement implémentées par
des imageurs de profondeur bas-coût du marché commercial. Même si un coût
moindre est souvent corrélé à des performances plus faibles, cette variabilité
des coûts permet tout de même d’adapter le choix d’un imageur au budget dis-
ponible à condition que les performances de celui-ci soient en adéquation avec
la problématique étudiée.



30 CHAPITRE 2. L’IMAGEUR DE PROFONDEUR

Avec cette comparaison, nous avons donné les principales caractéristiques
des imageurs de profondeur déjà exploités dans le domaine bio-végétal. Nous
avons ainsi montré que chaque méthode présentée précédemment possède ses
propres avantages et inconvénients. Ceux-ci devront être pris en compte pour
choisir l’imageur de profondeur le plus en adéquation avec les contraintes de
la problématique végétale abordée (objet observé, attribut à extraire, précision
souhaitée, environnement des mesures et budget disponible). Dans la suite de
ce manuscrit, nous explorons les potentialités d’un imageur de profondeur bas-
coût pour des applications dans le domaine bio-végétal. Afin d’identifier les
différentes échelles du domaine bio-végétal accessibles avec cet imageur, il est
primordial de comprendre son principe de fonctionnement et de connaitre ses
capacités de mesures.

2 L’imageur de profondeur de la Kinect

Dans cette section, nous proposons une présentation de l’imageur de pro-
fondeur utilisé pour ce manuscrit, le capteur de profondeur de la Kinect. Celui-
ci, du fait de sa portée grand-public dans le domaine du jeu-vidéo, mais aussi
de son fonctionnement technologique, est un capteur innovant à bas-coût. Au
même titre que les autres capteurs de profondeur bas-coût (voir la Fig. 1.1),
il offre une alternative aux imageurs de profondeur certes plus précis et réso-
lus, mais aussi plus onéreux. Son constructeur n’a pour le moment pas souhaité
divulguer sa description officielle. Dans cette section, nous donnons donc une
description informelle de cet imageur de profondeur. Ensuite, nous concluons
cette section par une rapide comparaison avec des capteurs de profondeur plus
onéreux.

2.1 La description du capteur de profondeur de la Kinect

Dans cette section, nous proposons une description de l’imageur de profon-
deur de la Kinect. Cet imageur de profondeur délivre des informations tridi-
mensionnelles à bas-coût. Initialement conçu pour le domaine du jeu-vidéo, il
a rapidement été détourné à des fins scientifiques afin d’offrir une alternative
aux imageurs plus onéreux. Dans cette section, nous donnons tout d’abord une
description informelle du fonctionnement et des capacités de mesures de cet
imageur. Pour mettre en place cette description, nous nous basons sur le recou-
pement de nos observations pratiques avec des articles de la littérature scienti-
fique [66, 67, 86, 99, 123, 125, 139]. Ensuite, nous concluons cette section avec
l’historique du détournement de la Kinect pour des applications scientifiques.

2.1.1 Un capteur de profondeur à éclairage structuré 2D

Dans cette section, nous donnons une description informelle du fonctionne-
ment et des capacités de mesures de l’imageur de profondeur de la Kinect. Ce
capteur est composé d’une source proche infrarouge structurée en deux dimen-
sions et d’un système de vision sensible à ces longueurs d’onde (voir la Fig.
2.7a). Ce capteur est donc basé sur une méthode à éclairage structuré 2D (voir
la section 1.2.2). Initialement, la source de lumière est large et non-structurée.
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Pour obtenir sa structuration, la lumière émise traverse des réseaux de diffrac-
tion afin d’obtenir un pattern de speckle composé de points binaires (voir la
Fig. 2.7b). Ce speckle correspond à une grille indéxée remplie de points au
voisinage unique. Sa disposition dans la scène, visualisée avec le système de
vision, est reliée à un pattern de référence lors de la recherche de conjugués par
inter-corrélation. Finalement, la profondeur de la scène est retrouvée par trian-
gulation des points conjugués.

a. b.

FIGURE 2.7 – Le capteur de profondeur de la Kinect est un capteur actif à éclairage structuré
2D. a. Son principe de fonctionnement (extrait de [67]). b. Son pattern d’éclairage structuré
(extrait de [66]).

La méthode employée permet à ce capteur de profondeur de délivrer une
image de profondeur de taille 640 × 480 pixels à une fréquence de 30 Hz. Dans
cette image de profondeur, les valeurs des pixels indiquent la profondeur des
points du premier plan de la scène (voir la Fig. 2.8b). Selon les besoins, cette
image de profondeur peut être transformée en un nuage de points de 307200
points (= 640× 480) (voir la Fig. 2.8c). Dans ce nuage de points, chaque point
possède des coordonnées (X , Y , Z) en millimètre dans un référentiel donné.
L’image de profondeur et le nuage de points représentent deux typologies d’in-
formation 3D différentes. Le traitement de ces deux typologies est donc diffé-
rent et chacune d’entre elles présente des atouts en fonction du type d’infor-
mation à extraire. Dans ce manuscrit, nous traitons aussi bien des images de
profondeur que des nuages de points

De part son fonctionnement, certains points de la scène ne sont pas acces-
sibles avec ce capteur de profondeur. Ces points, non-présents dans le nuage
de points, correspondent à des pixels ayant une valeur non-définie dans l’image
de profondeur (pixels blancs dans les images de profondeur de la Fig. 2.8b).
L’absence de mesure pour ces points est liée à la méthode employée. Tout
d’abord, certains de ces points ont une profondeur inférieure à la profondeur
minimale Pmin mesurable. Cette profondeur est fonction de la résolution du
système de vision, mais aussi de la différence de champ entre ce système et
l’éclairage structuré. D’après nos observations pratiques, Pmin est d’environ
500 mm. D’autres points non-définis ont une profondeur supérieure à la pro-
fondeur maximale Pmax mesurable. Cette profondeur est fonction de l’atténua-
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a. b. c.

FIGURE 2.8 – Des exemples de données délivrées par la Kinect. a. Une image couleur. b.
L’image de profondeur correspondante (les profondeurs sont données en mm). c. Le nuage
de points associé.

tion des infrarouges avec la profondeur. D’après nos observations pratiques,
Pmax est d’environ 6000 mm. Pour finir, les points non-définis restants ont une
profondeur appartenant à l’intervalle [Pmin, Pmax] mais correspondent à des es-
paces d’ombre ou à des objets non-adaptés à la technologie du capteur. Les es-
paces d’ombre correspondent à des occlusions, tandis que les objets non-adaptés
sont composés de matériaux ou surfaces qui absorbent, transmettent, diffusent
ou emprisonnent (réflexions multiples) les infrarouges. Dans les deux cas, le
système de vision ne détecte pas le pattern structuré pour les zones correspon-
dantes. La présence de ces points non-définis est une limitation commune à tous
les capteurs de profondeur à éclairage structuré 2D.

La précision en profondeur de l’imageur de profondeur de la Kinect n’est pas
divulguée par son constructeur. Pour la déterminer, nous utilisons une “plante
artificielle” composée de plans situés à différentes hauteurs (voir la Fig. 2.9a)
et nous plaçons le capteur en vue de dessus. Pour analyser la variation de la
précision en fonction de la distance de travail, nous faisons varier la distance
entre le capteur et le plan le plus haut de la “plante artificielle”. Pour chaque
distance de mesure, nous utilisons plusieurs images de profondeur (voir la Fig.
2.9b) dans lesquelles nous déterminons les distances inter-plans. La précision
pour une distance de mesure fixée correspond à l’erreur moyenne, par rapport
aux distances théoriques, pour toutes les distances inter-plans obtenues (voir
la Fig. 2.9c). Comme dans [86, 123], nous obtenons une précision en profon-
deur qui diminue quadratiquement avec la distance de travail. Cette précision
est d’environ 2 mm à 750 mm et d’environ 6 mm à 1500 mm.
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a. b.

c.

FIGURE 2.9 – La précision en profondeur du capteur de profondeur de la Kinect. a. Une image
couleur de la “plante artificielle” en vue latérale. b. Une image de profondeur de la “plante
artificielle” en vue de dessus. c. L’évolution de la précision du capteur de profondeur de la
Kinect en fonction de la distance de travail.

2.1.2 Le détournement de la Kinect pour le domaine scientifique

Dans cette section, nous retraçons l’historique du détournement de la Ki-
nect comme instrument d’imagerie pour le domaine scientifique. Initialement,
la Kinect est un périphérique de la console de jeu-vidéo X-Box de Microsoft
permettant de piloter la console par les gestes du corps. Ce gadget de plus pour
la communauté des “gamers” est en fait basé sur un imageur couleur-profondeur
très innovant (voir la Fig. 2.10). Grâce à ce capteur, la Kinect détecte le sque-
lette des joueurs et interprète leurs mouvements (voir la Fig. 2.11).

Lors de la commercialisation de la Kinect, le 4 novembre 2010, Microsoft
était totalement réfractaire à son ouverture pour des applications éloignées du
jeu-vidéo. Frustrée par ce choix, la communauté informatique a alors déve-
loppé, à l’insu de Microsoft, un pilote libre appelé Libfreenect. Ce premier pi-
lote a été développé en seulement 5 jours et a provoqué, durant tout novembre
2010, l’apparition de nombreuses applications scientifiques dans des domaines
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FIGURE 2.10 – La Kinect de Microsoft, un capteur couleur-profondeur grand-public.

FIGURE 2.11 – La Kinect est initialement conçue pour piloter la console de jeu-vidéo X-Box
de Microsoft avec les gestes du corps.

très variés. Au vu de cet engouement fort et rapide de la communauté scienti-
fique, Microsoft a tout d’abord autorisé, le 9 décembre 2010, la mise à disposi-
tion d’un pilote officiel appelé OpenNi. Ce pilote est délivré en libre accès par la
société PrimeSense, entreprise sous-traitante de Microsoft pour la création de la
Kinect. La mise à disposition de ce pilote officiel a laissé le temps à Microsoft
de créer son propre SDK pour Windows. Ce SDK a été mis en accès libre le 16
juin 2011. Finalement, fort du succès sans doute peu attendu pour ce périphé-
rique du jeu-vidéo, Microsoft a commercialisé, le 1er février 2012, une version
dédiée aux applications dérivées et s’apprête à sortir une version 2 courant 2014.

Aujourd’hui, la communauté scientifique possède un panel large d’outils
pour le développement d’applications basées sur la Kinect de Microsoft. Ces ou-
tils sont accessibles pour de nombreux langages de programmation (C, C++, C#,
Python, Java,...) et sur de nombreuses plateformes (Windows, Mac, Ubuntu...).
Pour mener à bien les études présentées dans la suite de ce manuscrit, nous
avons utilisé certains de ces outils pour mettre en place une interface d’acqui-
sition sur le système d’exploitation Ubuntu 12.04. Nous présentons cette inter-
face, développée en C++ sous Qt 4.7 avec le pilote OpenNi, en annexe A.

2.2 Une comparaison avec d’autres imageurs de profondeur

Dans cette section, nous proposons une rapide comparaison entre l’imageur
de profondeur bas-coût de la Kinect et des capteurs de profondeur plus onéreux.
Au vue de la multitude de capteurs existants, nous ne pouvons pas proposer une
comparaison exhaustive incluant chacun d’entre eux. Dans cette section, nous
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nous focalisons donc sur une comparaison qualitative avec des capteurs que
nous avons eu l’opportunité d’utiliser lors d’une collaboration scientifique avec
le laboratoire Le2i du Creusot. Nous commençons par présenter les quatre cap-
teurs de profondeur, puis nous les comparons par rapport à quelques critères
que nous avons sélectionnés.

Durant cette comparaison, l’imageur de profondeur de la Kinect est le cap-
teur A. Les autres capteurs sont des imageurs actifs à éclairage structuré (voir
la section 1.2.2). Le capteur B est un scanner 3D à laser KonicaMinolta [89]
basé sur la triangulation. Le pointage de la scène est effectué séquentiellement
par une ligne laser. Le capteur C est un capteur de profondeurNoomeo portable
et de technologie hybride [110]. Il est basé sur la combinaison d’un système de
stéréo-vision composé de deux systèmes de vision et d’un éclairage structuré.
L’éclairage structuré, une grille indexée composée de formes binaires, permet
de contourner le problème de recherche des pixels conjugués du système de
stéréo-vision. Pour finir, le capteur D est un capteur de profondeur Steinbichler
à éclairage structuré 2D [124]. L’éclairage structuré est composé de différents
patterns projetés séquentiellement et remplis de lignes binaires horizontales ou
verticales. L’écart interligne varie pour chaque pattern.

Les quatre imageurs A, B, C et D possèdent un coût mais aussi des capacités
de mesures propres à leur technologie (voir le Tab. 2.1). Concernant le coût,
l’imageur A est commercialisé à un prix plus de cent fois inférieur à celui des
trois autres. Bien évidemment, cette différence de prix se traduit dans la direc-
tion opposée pour la précision en profondeur. Cependant, malgré sa faible préci-
sion, il donne accès à une gamme de profondeurs plus importante que les autres.
Seul l’imageur C présente une profondeur Pmin inférieure. De plus, la fréquence
d’acquisition de l’imageur A et sa portabilité sont des avantages par rapport aux
imageurs B et D. Par contre, son éclairage infrarouge proscrit, contrairement
aux autres capteurs, des acquisitions en serre.

A B C D
Kinect [89] [110] [124]

Prix (e) 150 50,000 30,000 50,000
Éclairage Infrarouge laser Visible Visible

Précision en 1 0.01 0.01 0.035
profondeur(cm)

Nombre de points 307200 307200 500000 1400000
Intervalle de 50 à 600 60 à 250 32.5 à 47.5 80 à inconnu

profondeur (cm)
Fréquence (Hz) 30 0.33 100 0.28

Portabilité + - + -
Fonctionnement Non Oui Oui Oui

en serre

TABLE 2.1 – Une comparaison entre l’imageur de profondeur de la Kinect et des capteurs de
profondeur commerciaux du laboratoire Le2i du Creusot.
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Nous concluons cette comparaison en l’illustrant avec des acquisitions effec-
tuées sur deux plantes mono-axiales (voir la Fig. 2.12). Pour une même plante,
les nuages de points délivrés par les imageurs de cette comparaison diffèrent
quelque peu. Cette différence est liée à la précision en profondeur, à l’angle
d’observation et à l’intervalle de profondeurs observables de chaque capteur
de profondeur. Cependant, il apparait que l’imageur de profondeur de la Kinect,
malgré son faible prix, donne accès à une information de profondeur qui semble
similaire à celles des autres imageurs plus onéreux.
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FIGURE 2.12 – Les nuages de points délivrés par les quatre imageurs de profondeur A, B, C et
D de notre comparaison.
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3 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’imageur de profondeur bas-coût uti-
lisé pour la suite de ce manuscrit. Dans la première section, nous avons décrit
une panoplie de méthodes de vision par ordinateur sur lesquelles s’appuient les
imageurs de profondeur déjà utilisés dans le domaine bio-végétal. Après une
description de leur principe de fonctionnement, nous avons discuté de diffé-
rentes caractéristiques à prendre en compte lors d’applications dans le domaine
bio-végétal. Dans la seconde section, nous avons décrit notre capteur de profon-
deur bas-coût, l’imageur de profondeur de la Kinect. Tout d’abord, nous avons
effectué une description de sa technologie et de ses capacités de mesures. Puis,
nous avons récapitulé l’historique de son détournement à des fins scientifiques.
Ensuite, nous avons complété cette description par une comparaison avec trois
capteurs de profondeur plus onéreux. Malgré une précision moindre, nous avons
montré que notre capteur de profondeur présente certains avantages (prix, éten-
due de profondeur, portabilité) tout en délivrant une information de profondeur
similaire. Au cours des chapitres 3, 4 et 5, nous exploitons donc cet imageur à
trois échelles bio-végétales que nous avons jugé adaptées à sa technologie. Pour
chaque échelle, nous démontrons que sa faible précision permet tout de même
de réaliser des mesures quantitatives dans le domaine bio-végétal, mais aussi
que le couplage de ses qualités (rapidité et prix) avec des choix technologiques
innovants donne accès à des mesures haut-débit.

Outre l’imageur de profondeur exploité dans ce manuscrit, les méthodes de
la section 1 ont permis de mettre à la disposition de la communauté scientifique
une multitude de capteurs de profondeur. Tous ces imageurs présentent des spé-
cificités et capacités de mesures propres à leur technologie. Faire le choix opti-
mal parmi toutes ces possibilités est une tâche complexe. La mise en place d’un
guide sur les imageurs de profondeur du commerce (fonctionnement et capaci-
tés de mesures) semble pertinente afin de guider les scientifiques dans ce choix.
Comme nous l’avons expliqué dans ce chapitre, le choix de ce capteur doit
être fait en fonction de l’échelle d’observation, du lieu d’expérimentation, mais
aussi du budget disponible. Sur ce dernier point, les imageurs de profondeur
bas-coût présentent un avantage certain. Même si leur précision est inférieure à
celle des imageurs plus onéreux, ils offrent des potentialités très intéressantes
pour des échelles données. Dans ce manuscrit, nous nous attachons à démontrer
ces potentialités pour différentes échelles du domaine bio-végétal, de l’échelle
du centimètre à celle de quelques mètres.
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Dans ce chapitre, nous proposons une démonstration des potentialités de
notre imageur de profondeur pour les mesures quantitatives à l’échelle centimé-
trique du végétal. Étant donné la précision en profondeur de ce capteur (6 mm
à une distance de 1.5 m), nous considérons cette échelle comme la plus faible
échelle observable avec celui-ci. Nous illustrons cette échelle avec des mesures
relatives aux différentes feuilles des plantes mono-axiales (par exemple des
jeunes plants de rosier, pommier, ou tabac) [1, 4, 5, 7, 9, 11, 12, 17, 18] (voir la
Fig. 3.1). Une approche pour obtenir ces informations de manière automatique
est de reconstruire l’architecture complète de la plante avec des instruments
d’imagerie 3D. Pour les plantes mono-axiales, la faisabilité de cette reconstruc-
tion a déjà été démontrée [166, 167]. Les méthodes employées reconstruisent
le nuage de points global grâce à l’application de méthodes complexes de vi-
sion par ordinateur [161] sur plusieurs images de profondeur acquises avec des
points de vue différents (mouvement du capteur ou de la plante). Les diffé-
rentes informations quantitatives sont finalement retrouvées par l’application,
sur ce nuage de points, de méthodes avancées de morphologie mathématique

39
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[167]. Dans ce chapitre, nous proposons une solution alternative s’appuyant sur
une seule et unique image de profondeur acquise en vue de dessus de la plante
mono-axiale (voir la Fig. 3.1.c et d). Ce choix technologique innovant nous per-
met de diminuer la complexité globale des mesures (acquisition, reconstruction,
traitements). Cependant, il induit aussi une perte d’information puisque, en vue
de dessus, certaines feuilles sont partiellement visibles ou totalement invisibles.
Malgré cette limitation, nous montrons, dans ce chapitre, que le choix tech-
nologique que nous proposons permet d’obtenir des informations quantitatives
riches et nombreuses, sur un nombre de feuilles non négligeable, tout en aug-
mentant le débit des mesures.

a. b.

c. d.

FIGURE 3.1 – Un exemple de plante mono-axiale : le jeune plant de rosier. a. Une image couleur
d’une vue latérale. b. Une image couleur d’une vue de dessus. c. L’image de profondeur associée
(les profondeurs sont en mm). d. Le nuage de points associé.
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux informations quantitatives por-
tant sur les feuilles des plantes mono-axiales (échelle centimétrique du domaine
bio-végétal). Nous montrons que ces informations sont mesurables à partir de
l’information de profondeur isolée de chaque feuille individuelle. Cette infor-
mation n’est accessible qu’après la segmentation de l’image de profondeur ac-
quise en vue de dessus. Pour ce faire, nous proposons, dans la première section,
une méthode originale de segmentation [4]. Après une description détaillée de
cette méthode originale, nous la comparons avec des méthodes génériques de
segmentation des images [5]. Dans la seconde section, nous décrivons diffé-
rentes mesures quantitatives rendues accessibles par cette segmentation. Tout
d’abord, nous exposons un éventail de mesures caractérisant l’architecture des
plantes mono-axiales. Ensuite, nous décrivons la mise en place d’un système
d’imagerie multimodalité associant le capteur de profondeur à une modalité
d’imagerie d’intérêt pour le végétal. Nous montrons que ce système délivre une
information multimodale pour chaque feuille individuelle des plantes mono-
axiales.

1 La segmentation des feuilles dans une vue de dessus

Dans cette section, nous proposons une résolution de la problématique de
segmentation des feuilles d’une plante mono-axiale dans une image de profon-
deur acquise en vue de dessus. La segmentation des images est une des thé-
matiques les plus anciennes de la vision par ordinateur. Par conséquent, la lit-
térature scientifique présente une multitude de solutions [147] pour les images
couleur ou [157] pour les images de profondeur). Le choix de la méthode de
segmentation est fonction de la nature de l’image à segmenter (image couleur,
image de profondeur,...), du type d’information à séparer (couleur, texture, sur-
face,...) et des transitions entre les zones à séparer (transitions brutales, pro-
gressives, bruitées...). Pour une plante mono-axiale, les feuilles sont disposées
séquentiellement le long d’un axe principal, avec différentes hauteurs et orien-
tations (voir la Fig. 3.1.a). Dans une image de profondeur en vue de dessus (voir
la Fig. 3.1c. et d.), chaque feuille est composée de pixels dont les valeurs va-
rient lentement en fonction de sa forme et de son inclinaison. Cette évolution
lente ainsi que le positionnement séquentiel le long de l’axe permettent d’assi-
miler les feuilles à des surfaces régulières séparées par des transitions brutales
et non-bruitées. Dans cette section, après de rapides rappels sur la segmentation
des images, nous présentons une méthode originale de segmentation des images
de profondeur composées de surfaces régulières avec des transitions brutales et
non-bruitées [4]. Cette méthode est inspirée de la méthode développée par [164]
pour détecter les Maximum Stable Extremal Regions (MSER). Ensuite, nous
démontrons qu’elle réalise une segmentation efficace des feuilles d’une plante
mono-axiale dans une image de profondeur acquise en vue de dessus. Pour fi-
nir, nous la comparons avec des méthodes génériques de segmentation que nous
avons adaptées à notre problématique [5].
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1.1 Des rappels sur la segmentation des images

Dans cette section, nous faisons de rapides rappels sur la segmentation des
images. Lors d’une problématique de segmentation, une image I (voir la Fig.
3.2a) est considérée comme une association de sous-ensembles non-vides Ri,
appelés régions. Ces régions Ri sont composées de pixels connexes qui pré-
sentent des propriétés homogènes (couleur, texture, surface,...). La segmenta-
tion est alors définie comme le partionnement d’une image I tel que

I = ∪Ri avec Ri ∩ Rj = φ pour j 6= i. (3.1)
Le résultat de la segmentation (voir la Fig. 3.2b) est une image S de taille iden-
tique à l’image I , dans laquelle chaque région Ri homogène est labellisée, nu-
mérotée, avec un numéro qui lui est propre. Cette labellisation permet de mettre
en place, pour chaque région Ri, un masque binaire Mi de segmentation (voir
la Fig. 3.2c). Ce masque binaire est, lui aussi, une image de même taille que
l’image I . Par contre, dans Mi, les pixels appartenant à la région Ri sont fixés à
1 alors que tous les autres sont nuls. L’application de Mi à l’image I résulte en
une image Ii dans laquelle seule l’information de la région Ri est restituée (voir
la Fig. 3.2d). En d’autres termes, dans Ii, les pixels appartenant à la région Ri
gardent les mêmes valeurs que dans l’image I alors que tous les autres sont nuls.

a. b.

c. d.

FIGURE 3.2 – Illustration de la segmentation d’une image. a. L’image I . b. L’image S corres-
pondante lorsque la propriété d’homogénéité considérée est l’appartenance à un même inter-
valle de valeurs. c. Le masque binaire M4 correspondant. d. L’image I4 correspondante. Les
carrés dans ces quatre images correspondent à l’emplacement des pixels (ils ne correspondent
pas à une information dans l’image).

Les méthodes de segmentation peuvent être classées en trois grandes caté-
gories : les méthodes basées contours [146, 155, 171, 172], les méthodes ba-
sées classification [148, 149, 160, 165, 168] et les méthodes basées régions
[142, 154, 158, 170]. Au vu de la multitude de méthodes de segmentation exis-
tantes, cette énumération de catégories ne peut pas être exhaustive et ne per-
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met pas de toutes les classer. Certaines méthodes de segmentation peuvent être
classées dans plusieurs catégories, d’autres utilisent l’association de plusieurs
méthodes appartenant à des catégories différentes et d’autres des méthodes par-
ticulièrement exotiques. La méthode originale de segmentation que nous pré-
sentons dans la section suivante est une méthode basée régions. Cette méthode
est spécifique à la segmentation d’une image de profondeur composée de sur-
faces régulières avec des transitions brutales et non-bruitées.

1.2 Une méthode de segmentation originale

Dans cette section, nous présentons une méthode originale de segmentation
des images de profondeur composées de surfaces régulières avec des transi-
tions brutales et non-bruitées [4]. Cette méthode est dérivée d’une méthode de
détection des MSER. Les MSER sont des régions de l’image qui présentent
certaines propriétés bénéfiques pour la recherche de correspondances entre deux
images. Énumérer ces propriétés et les expliquer sort du cadre de notre étude.
Dans cette section, nous exposons donc seulement le principe de fonctionne-
ment de la méthode de détection de ces régions présentée dans [164]. Ensuite,
nous exposons, en détails, le principe de fonctionnement de notre méthode de
segmentation [4]. Puis, nous illustrons ce fonctionnement avec une image arti-
ficielle.

D’après [164], la détection des MSER dans une image I en niveaux de gris
s’appuie sur l’analyse séquentielle des images binaires Bs obtenues telles que

Bs(x, y) =

{
1 si I(x, y) ≥ s
0 sinon

(3.2)

avec (x, y) les coordonnées dans l’image et s = 1, ..., 2N − 1 pour une image
codée sur N bits. Dans les images binaires Bs, une Extremal Region (ER) est
une région de l’image composée de pixels connexes qui ont la même valeur
(0 ou 1). Entre deux valeurs de seuil s successives, l’aire d’une ER est sus-
ceptible d’évoluer (augmentation, diminution). Une ER devient une MSER si
cette aire reste relativement stable pour une plage de seuil s relativement grande.

Pour une image de profondeur I composée de surfaces régulières dont les
transitions sont brutales et non-bruitées, certaines MSER “particulières” cor-
respondent aux régions Ri à segmenter. Pour les détecter, nous reprenons les
grandes lignes de la méthode de [164] en y ajoutant des contraintes liées à notre
problématique de segmentation. Tout d’abord, nous considérons cette fois les
images binaires Bs définies telles que

Bs(x, y) =

{
1 si I(x, y) ≥ Pmax − s× dP
0 sinon

(3.3)

avec Pmax la valeur maximale dans l’image, dP le pas entre deux seuils et
s = 1, ..., Pmax−Pmin

dP + 1 lorsque Pmin est la valeur minimale non-nulle dans
l’image I . Pour obtenir une bonne segmentation de l’image I , le pas dP entre
deux images binaires Bs successives doit être inférieur à la moitié de l’écart mi-
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nimal entre deux régions Ri voisines. Lors de l’analyse des images Bs, contrai-
rement à la méthode de [164], seules lesER composées de pixels égaux à 1 sont
considérées. De plus, cette fois, une ER devient une MSER “particulière” si
son aire reste strictement identique entre deux images Bs successives. Cette
MSER “particulière” est ensuite définie comme une région Ri de l’image I si
son aire est supérieure à une valeur seuil à ajuster en fonction de la taille des
régions Ri à segmenter. Dans ce cas, la région Ri est labellisée dans l’image
segmentée (initialement remplie de pixels nuls) et les pixels la composant sont
considérés comme nuls dans l’image I lors de la mise en place des images
binaires Bs avec des valeurs de s supérieurs. Cette exclusion des régions seg-
mentées permet d’obtenir itérativement la segmentation de toutes les régionsRi
de l’image I . L’algorithme de principe de cette méthode de segmentation origi-
nale est retranscrit dans la Fig. 3.3.

% Entrée–Sortie de l’algorithme
Entrée : Image de profondeur I ;
Sortie : Image segmentée S ;

% Paramètres géométriques
Aire minimale = aire minimale occupée par une surface régulière ;
Pmax = la valeur maximale dans l’image I ;
Pmin = la valeur minimale non-nulle dans l’image I ;
dP = valeur inférieure à la moitié de l’écart minimal entre 2 régions Ri voisines ;

% Paramètres algorithmiques
Nombre d’itérations = Pmax−Pmin

dP + 1 ;
Nombre total d’objets = 0 ;

Pour s = 1→Nombre d’itérations
Bs = I ≥ Pmax - s × dP ;
Détection des ERs dans Bs ;
Si s ≥ 1

Pour chaque ERs

Si Aire de ERs ≥ Aire minimale
Si ERs = ERs−1

Nombre total d’objets = Nombre total d’objets + 1 ;
Dans S, ERs = Nombre total d’objets ;
Dans I , ERs = 0 ;

Fin Si
Fin Si

Fin Pour
Fin Si

Fin Pour

FIGURE 3.3 – Algorithme de principe de notre méthode de segmentation originale [4].

Nous illustrons le fonctionnement de notre méthode de segmentation en l’ap-
pliquant à l’image I de la Fig. 3.2a. Cette image I possède quatre régions Ri
de pixels non-nuls. Chaque région Ri est composée de pixels dont les valeurs
varient dans un intervalle donné. Les transitions entre les régions Ri voisines



1. LA SEGMENTATION DES FEUILLES DANS UNE VUE DE DESSUS 45

sont marquées et non-bruitées. La valeur maximale Pmax de cette image est de
625 alors que sa valeur minimale non-nulle Pmin est de 500. La différence mini-
male entre deux régions voisines est de 25. Théoriquement, le pas dP doit donc
être inférieur à 12,5. Pour préserver la clarté de notre illustration, nous choisis-
sons un pas dP = 15 afin de minimiser le nombre d’image Bs à analyser. La
segmentation de l’image I se fait donc en analysant successivement 9 (arrondi
inférieur de 625−500

15 + 1) images binaires Bs. Initialement, l’image segmentée
S est composée de pixels nuls, puis elle se remplit de régions labellisées au
fur et à mesure de l’avancement de la méthode et de la détection de MSER
“particulières”. L’image segmentée finale (S9) est identique à l’image segmen-
tée théorique (voir la Fig. 3.2.b) à l’exception des zones de valeur nulle. Pour
notre algorithme, ces zones ne sont pas considérées comme des régions puisque
le seuil minimal appliqué à l’image est Pmin − dP .

Notre méthode de segmentation est opérationnelle pour des images I co-
dées sur un seul canal. Dans cette image, la propriété définissant les régions
Ri doit être l’appartenance à un intervalle de valeur. Pour que cette méthode
soit efficace, il faut que les transitions entre les régions Ri soient marquées et
non-bruitées. Le choix de la valeur du pas dP aura une importance cruciale
pour obtenir une bonne segmentation et, notamment, parer aux variations de
valeurs à l’intérieur des régions Ri. Comme évoqué précédemment, les feuilles
d’une plante mono-axiale dans une image de profondeur acquise en vue de des-
sus peuvent être assimilées à des surfaces régulières dont les transitions sont
brutales et non-bruitées. Ces surfaces régulières sont composées de pixels ap-
partenant à un même intervalle de profondeur. Notre méthode est donc appro-
priée pour segmenter les feuilles d’une plante mono-axiale dans une image de
profondeur en vue de dessus.

1.3 L’application aux plantes mono-axiales

Dans cette section, nous démontrons les capacités de notre méthode pour la
segmentation des feuilles d’une plante mono-axiale dans une image de profon-
deur acquise en vue de dessus. Tout d’abord, nous démontrons son efficacité
avec un unique jeune plant de rosier. Ensuite, nous vérifions sa robustesse en
l’appliquant à dix autres rosiers lors d’une comparaison avec six méthodes de
segmentation génériques du traitement des images [5].

Nous illustrons l’efficacité de notre méthode en l’appliquant à l’image de
profondeur I de la Fig. 3.1c. Le jeune rosier considéré est composé de huit
feuilles (voir la Fig. 3.5a) dont sept sont visibles sur l’image de profondeur I
en vue de dessus (voir la Fig. 3.1c). La segmentation de cette image, avec notre
méthode, donne huit feuilles différentes au lieu des sept visibles (voir la Fig.
3.5b et c). Cette “sur-segmentation” (plus de régions Ri qu’en réalité) n’est pas
due à la méthode de segmentation employée. En effet, du fait de l’acquisition en
vue de dessus, la feuille 5 est divisée en deux régions Ri distinctes dans l’image
en vue de dessus. La segmentation de l’image avec notre méthode donne donc
deux régions différentes pour cette feuille. Mis à part cette sur-segmentation,
toutes les autres feuilles sont parfaitement segmentées.
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B1 = I ≥ Pmax - 1dP B2 = I ≥ Pmax - 2dP
B1 S1 B2 S2

B3 = I ≥ Pmax - 3dP B4 = I ≥ Pmax - 4dP
B3 S3 B4 S4

B5 = I ≥ Pmax - 5dP B6 = I ≥ Pmax - 6dP
B5 S5 B6 S6

B7 = I ≥ Pmax - 7dP B8 = I ≥ Pmax - 8dP
B7 S7 B8 S8

B9 = I ≥ Pmax - 9dP
B9 S9

FIGURE 3.4 – Le déroulement de notre méthode de segmentation lorsqu’elle est appliquée à
l’image I de la Fig. 3.2. Dans chaque case du tableau, l’image Bs correspond à l’image binaire
analysée à l’étape s et Ss à l’image segmentée correspondante.

Comme expliqué dans la section 1, les organismes végétaux présentent de
fortes variations intra-population. La validation définitive de notre méthode
passe donc par son application sur d’autres plantes mono-axiales (voir l’annexe
B). Dans le même temps, nous comparons aussi notre méthode à six méthodes
génériques de segmentation. Parmi ces méthodes, deux sont basées contours
(segmentation par seuillage de l’amplitude du gradient et par les lignes de par-
tage des eaux), deux autres sont basées classification (segmentation par les K-
Moyennes et par décalage à la moyenne) et les deux dernières sont basées ré-
gions (segmentation par croissance de région et par division/fusion). Nous indi-
quons le principe de fonctionnement de chacune de ces méthodes, ainsi que les
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a. b.

c.

FIGURE 3.5 – La segmentation des feuilles du jeune rosier de la Fig. 3.1 avec notre méthode
de segmentation a. Une image couleur d’une vue latérale. Chaque feuille du rosier est numé-
rotée de 1 à 8. b. L’image segmentée S correspondante après l’application de notre méthode
de segmentation sur l’image de profondeur de la Fig. 3.1c. Les numéros présents sur chaque
région Ri segmentée indique la correspondance avec les numéros de l’image de la vue latérale
c. L’évolution de l’aire des ER en fonction de la valeur du seuil s. Les couleurs correspondent
aux couleurs de l’image segmentée.

configurations algorithmiques utilisées, en annexe B. Durant cette comparaison,
la qualité de la segmentation est jugée par rapport à une vérité terrain qui cor-
respond à la segmentation théorique attendue. Nous avons obtenu cette vérité
terrain en fixant manuellement différents seuils sur l’image de profondeur. Pour
chaque méthode de segmentation et pour les dix rosiers utilisés, nous estimons
l’erreur de segmentation en comptant, pour toute la plante, le nombre de pixels
mal segmentés par rapport à la vérité terrain. Au final, nous comparons les dif-
férentes méthodes par rapport au pourcentage moyen d’erreur de segmentation
(voir le Tab. 3.6).

La qualité de la segmentation dépend fortement des paramètres algorith-
miques choisis par l’utilisateur. Il est donc difficile de tirer des conclusions défi-
nitives sur la capacité d’une méthode ou d’une autre à répondre à notre problé-
matique. Par contre, nous pouvons quand même tirer des enseignements impor-
tants des résultats obtenus. Tout d’abord, notre méthode permet de segmenter
quasiment parfaitement toutes les régions Ri des dix plantes mono-axiales uti-
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lisées. Pour trois plantes, notre méthode présente une très faible différence avec
la vérité terrain (0.04 % en moyenne). Cette faible erreur survient lorsque des
régions Ri ont une aire inférieure à l’aire minimale. Ce très faible écart avec
la vérité terrain nous permet d’affirmer que notre méthode de segmentation est
robuste et donc adaptée pour la tache de segmentation des feuilles d’une plante
mono-axiale dans une image de profondeur acquise en vue de dessus. Nous
pouvons aussi étendre cette conclusion aux deux autres méthodes de segmenta-
tion basées régions. En effet, grâce à un choix intuitif et logique des paramètres
algorithmiques (voir l’annexe B), ces méthodes permettent une segmentation en
tout point identique à la vérité terrain. Les autres méthodes mises en place pour
cette comparaison donnent des résultats variables dont la qualité dépend de la
méthode. L’ajustement des différents paramètres algorithmiques doit permettre
d’améliorer ces résultats, en utilisant notamment des méthodes d’optimisation.

Contours Classification
Seuillage Lignes de K-Moyennes Décalage

de contours partage des eaux à la moyenne
7.21 % 0.68 % 16 % 1.76 %

Régions
Croissance de région Division/Fusion [4]

0 % 0 % 0.04 %

FIGURE 3.6 – Comparaison de notre méthode et de six méthodes génériques pour la segmen-
tation des feuilles des plantes mono-axiales dans une image de profondeur en vue de dessus.
Ce tableau donne, pour chaque méthode de segmentation, l’erreur moyenne de segmentation
obtenue sur les dix jeunes rosiers de l’annexe B.

Durant cette comparaison, 69 % des feuilles sont visibles sur les images de
profondeur. Toutes ces feuilles sont parfaitement segmentées par les méthodes
basées régions. Certaines de ces feuilles, séparées en plusieurs morceaux dans
l’image de profondeur (acquisition en vue de dessus), sont segmentées en plu-
sieurs régions. Cette sur-segmentation doit pouvoir être diminuée en ajoutant
des contraintes de proximité et/ou d’inclinaison entre les différentes régions
Ri segmentées. L’ajout de ces contraintes aux méthodes basées régions don-
nera un algorithme optimal pour traiter la segmentation des feuilles des plantes
mono-axiales dans une image de profondeur. Toutes les méthodes basées ré-
gions donnent des résultats très robustes. La meilleur de ces méthodes est donc
celle qui est la plus rapide, propriété devant être déterminée par une étude de
complexité algorithmique. Dans la suite de ce chapitre, nous nous basons sur
la segmentation donnée par les méthodes basées régions. Nous exploitons les
masques issus de la segmentation pour retrouver des informations quantitatives
portant sur chaque feuille individuelle des plantes mono-axiales.



2. DES MESURES QUANTITATIVES AVEC UNE VUE DE DESSUS 49

2 Des mesures quantitatives avec une vue de dessus

Dans cette section, nous proposons une liste non-exhaustive de mesures quan-
titatives potentiellement accessibles lorsque notre imageur de profondeur est
placé en vue de dessus des plantes mono-axiales. Par l’intermédiaire de cette
liste, nous démontrons que cet imageur fournit des informations riches et va-
riées exploitables pour des caractérisations étendues des végétaux à l’échelle
centimétrique. Seul, l’imageur de profondeur délivre une information tridimen-
sionnelle retranscrivant certaines propriétés des plantes. Associé à d’autres mo-
dalités, sa capacité à segmenter les feuilles donne accès à une information multi-
modale portant sur chaque feuille de la plante. Dans cette section, nous traitons
séparément ces deux potentialités pertinentes pour le végétal. Nous commen-
çons par la présentation de mesures quantitatives portant sur l’architecture des
plantes mono-axiales. Ensuite, nous continuons avec la mise en place d’un sys-
tème d’imagerie multimodalité composé de l’imageur de profondeur et d’une
modalité d’intérêt pour le domaine bio-végétal.

2.1 Des mesures architecturales

Dans cette section, nous décrivons des mesures architecturales réalisables
avec notre imageur de profondeur placé en vue de dessus des plantes mono-
axiales. Notre but, dans cette section, n’est pas de donner une liste exhaustive de
toutes les informations mesurables, mais d’en détailler quelques unes pour dé-
montrer l’ensemble des potentialités offertes. Pour l’ensemble de ces mesures,
nous considérons que la plante mono-axiale se trouve dans un pot dans lequel
le substrat forme un plan parfaitement vertical à la direction d’observation de
l’imageur de profondeur. De plus, nous émettons aussi l’hypothèse que le plan
du substrat est segmenté des profondeurs de la plante. Nous commençons par
donner des mesures à l’échelle de la plante entière puis nous continuons avec
celles à l’échelle de la feuille. Ensuite, nous comparons notre imageur de pro-
fondeur avec un digitaliseur magnétique afin de déterminer sa précision pour les
mesures architecturales. Pour finir, nous terminons en donnant quelques pistes
d’utilisation des différentes mesures présentées dans cette section.

2.1.1 L’échelle de la plante entière

Dans cette section, nous présentons des mesures architecturales à l’échelle
de la plante entière. Cette échelle est une échelle décimétrique du domaine bio-
végétal, cette section sort donc quelque peu du cadre de notre étude. Cependant,
nous profitons de cette parenthèse pour enrichir notre argumentaire avec de nou-
velles potentialités. Pour ce faire, nous présentons deux mesures quantitatives
portant sur la hauteur et le volume de la plante.

La hauteur de la plante correspond à la distance entre la feuille la plus haute
et le substrat. Avec le capteur de profondeur en vue de dessus, cette distance
équivaut à la différence entre la profondeur maximale (profondeur du substrat)
et la profondeur minimale (profondeur de la feuille la plus haute).
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Le volume de la plante traduit l’espace occupé par le feuillage. Dans la sec-
tion 1.1, nous présentons un attribut morphométrique appelé Volume Efficace.
Lorsque le capteur de profondeur est placé en vue de dessus, ce Volume Efficace
est une bonne approximation du volume réel de la plante.

2.1.2 L’échelle de la feuille

Dans cette section, nous revenons à l’échelle centimétrique du végétal avec
la description de mesures architecturales portant sur les feuilles des plantes
mono-axiales. Pour effectuer ces mesures, nous segmentons l’image de profon-
deur avec une des méthodes basées régions (voir la section 1). Cette segmenta-
tion délivre alors des masques de segmentation donnant accès à l’information
de profondeur individuelle de chaque feuille (voir la Fig. 3.7). Nous exploi-
tons donc cette information individuelle pour déterminer des caractéristiques
architecturales propres à chaque feuille. Nous montrons qu’elle donne accès à
des informations aussi bien métriques (hauteur, aire et périmètre) qu’angulaires
(orientation des feuilles).

a. b.

c.

FIGURE 3.7 – L’information de profondeur individuelle d’une feuille d’un jeune rosier. a. Une
image de profondeur I d’une plante mono-axiale acquise en vue de dessus (les profondeurs
sont en mm). b. La segmentation S de cette image de profondeur avec notre méthode [4]. c. La
profondeur isolée de la feuille 1 de l’image segmentée (les profondeurs sont en mm).

Les informations métriques sont des mesures géométriques exprimées en
mètres et indépendantes de la distance capteur/plante. Avec l’imageur de pro-
fondeur placé en vue de dessus, celles-ci sont accessibles grâce à l’applica-
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tion, sur le nuage de points, d’algorithmes simples de vision par ordinateur. Par
exemple, la hauteur d’une feuille est retrouvée par la différence de profondeur
entre le substrat de la plante et le centre de gravité de la feuille. Son aire est ap-
prochée par la somme des aires des triangles reliant les points voisins du nuage
de points. Son périmètre est estimé par la somme des distances entre les points
de contours.

Pour les plantes mono-axiales, les informations angulaires d’intérêts sont
l’orientation (azimut) et l’inclinaison (normale) des feuilles (voir la Fig. 3.8).
Comme les informations métriques, ces informations, exprimées en degré, sont
indépendantes des conditions d’acquisition. Cependant, celles-ci nécessitent le
développement d’algorithmes complexes. Pour ce manuscrit, nous avons dé-
veloppé un algorithme original permettant, à partir d’un masque de segmenta-
tion, de déterminer l’azimut d’une feuille composée de plusieurs folioles (pe-
tites feuilles) [4], comme par exemple les feuilles des jeunes rosiers.

FIGURE 3.8 – Les informations angulaires d’intérêts pour un jeune rosier. Les vecteurs ai cor-
respondent à des azimuts de feuille et les vecteurs ni à des normales de feuille.

Par définition, l’azimut −→a correspond à la projection dans le plan (0x, 0y)
du vecteur

−→
FP , pour F le point de fixation au niveau de l’axe principal et P

la “pointe” de la foliole extrême (voir les Fig. 3.8 et 3.9). L’axe principal étant
non-linéaire en profondeur (voir la Fig. 3.8), il n’est pas possible, avec notre
unique vue de dessus, de connaitre la position exacte de F pour l’ensemble des
feuilles de la plante. Pour contourner cette contrainte, nous exploitons une pro-
priété remarquable :

−→
FP est l’axe de symétrie de la feuille (voir la Fig. 3.9a).

Cette axe de symétrie passe forcément par le centre d’inertie C de la feuille. Par
conséquent, nous affirmons que l’azimut est colinéaire à la projection dans le
plan (0x, 0y) du vecteur

−→
CP (voir la Fig. 3.9a). Dans notre algorithme original,

nous approximons donc la direction et l’orientation de l’azimut d’une feuille à
partir des positions de C et P dans son masque de segmentation M .

Dans le masque de segmentationM , le centre d’inertieC de la feuille corres-
pond au pixel de coordonnées moyens (moyennes des coordonnées des pixels
à 1). Déterminer la position de la “pointe” de la foliole extrême relève d’un
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a. b.

c.
Cas 1 Cas 2

Module Dérivée Module Dérivée

Cas 3 Cas 4
Module Dérivée Module Dérivée

FIGURE 3.9 – L’azimut d’une feuille composé de plusieurs folioles. a. Schéma de principe. b. Le
masque de segmentationM d’une feuille et le repère polaire (r, αM ) d’origineC correspondant.
c. Les différentes variations possibles de la signature des contours et de sa dérivée pour une
feuille à cinq folioles.

procédé plus évolué. Cette foliole est la foliole la plus grande de la feuille.
Pour la détecter, nous définissons un repère polaire (r, αM ) d’origine C (voir
la Fig. 3.9b). Dans ce repère polaire, nous nous intéressons à l’évolution de la
signature des contours (évolution du module des vecteurs de contours

−−→
CM en

fonction de la direction αM ). Les passages par zéro de la dérivée de cette évolu-
tion indiquent les positions de chaque foliole (les directions αM de début et de
fin) (voir la Fig. 3.9c). Nous considérons alors que la foliole extrême est celle
pour laquelle l’amplitude en αM est la plus grande. À l’intérieur de cette foliole,
la “pointe” est définie comme le pixel de contours P le plus éloigné du centre
d’inertie C. Pour finir, l’orientation et la direction de l’azimut correspondent à
celles du vecteur

−→
CP .

Pour illustrer l’efficacité de notre algorithme, nous l’appliquons aux masques
de segmentation Mi des feuilles du rosier de la Fig. 3.1 (voir la Fig. 3.10). Cet
algorithme est spécialement développé pour détecter les azimuts des feuilles
présentant au moins deux folioles dont la foliole extrême. Avec celui-ci, les
azimuts de toutes les feuilles répondant à ce critère sont retrouvés. La détection
future des azimuts des autres feuilles passe par des améliorations et adaptations.
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Dans la section suivante, nous donnons une indication sur la précision de cette
mesure, mais aussi sur celle des mesures métriques, grâce à une comparaison
avec un digitaliseur magnétique.

a. b.

FIGURE 3.10 – La mesure automatique de l’azimut des feuilles du rosier de la Fig. 3.1 par
l’application de notre algorithme. a. Une image couleur d’une vue latérale. Les vecteurs ai
correspondent aux azimuts mesurables avec notre méthode automatique de mesure (les numéros
correspondent aux numéros obtenus lors de la segmentation des feuilles). b. Les masques de
segmentation et leur azimut lorsque celui-ci est mesurable. Les croix bleues correspondent aux
centres d’inerties C et les croix vertes aux “pointes” F des folioles extrêmes.

2.1.3 Comparaison avec un digitaliseur magnétique

Dans cette section, nous estimons les performances de notre imageur de
profondeur pour les mesures de la hauteur et de l’azimut des feuilles. Pour
faire cette estimation, nous le comparons à un digitaliseur magnétique Micros-
cribe G2® (Immersion Corporation, San José, CA, USA) précis au millimètre.
Ce digitaliseur est l’instrument de mesures traditionnellement utilisé à l’INRA
d’Angers pour faire des relevés architecturaux sur les plantes [159]. Ces rele-
vés sont réalisés par un opérateur qui pointe successivement sur les différents
points d’intérêts de la plante. Ceux-ci sont donc couteux en temps (environ
15 minutes pour une plante mono-axiale) et intrusifs. Pour les plantes mono-
axiales, lorsque le digitaliseur est manipulé par un opérateur compétent, cette
intrusion peut être considérée comme négligeable. La comparaison de notre
imageur profondeur avec le digitaliseur porte sur dix jeunes rosiers (voir l’an-
nexe B). Pour ces dix plantes mono-axiales, la hauteur d’une feuille est définie
comme la hauteur de la pointe de la foliole extrême. En ce qui concerne l’azi-
mut, sa direction et son orientation sont regroupées par la formulation de l’angle
(
−−→
CX ′,

−→
CP ) (voir la Fig. 3.9b).

Par soucis de concision, nous n’exposons pas, ici, tous les résultats de cette
comparaison (voir l’annexe C). Cependant, nous indiquons et commentons les
différences moyennes entre les mesures automatiques de l’imageur de profon-
deur et les mesures manuelles du digitaliseur. D’un point de vue global, le
nombre de feuilles atteignables est naturellement plus important avec le digi-
taliseur magnétique. En effet, de part son principe de mesure, il donne accès à
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100 % des feuilles. Au contraire, l’utilisation d’une unique vue de dessus avec le
capteur de profondeur provoque des pertes d’informations. Pour les dix rosiers
de notre comparaison, ce choix technologique permet tout de même de faire les
mesures sur 57 % des feuilles en moyenne.

Pour la hauteur des feuilles, nous obtenons, en moyenne, une différence de
7 mm entre le digitaliseur et notre capteur de profondeur. Considérant que la
distance moyenne plante/capteur de profondeur est d’environ 800 mm, la diffé-
rence de précision théoriquement attendue est de 1 + 3 = 4mm (1 mm pour le
digitaliseur et 3 mm pour le capteur de profondeur). La différence de 3 mm avec
la valeur théorique provient de notre algorithme de détection de la pointe de la
foliole extrême (inclus dans l’algorithme de l’azimut). En effet, pour certaines
feuilles, celui-ci retourne une position décalée par rapport à la réalité. Ce déca-
lage est donc une source d’erreur.

Pour l’angle de l’azimut, la différence moyenne entre le digitaliseur magné-
tique et le capteur de profondeur est de 5.6 °. Cette différence est, en partie,
due à la précision des instruments et à la même erreur que précédemment. Par
contre, cette fois, un autre facteur d’erreur intervient aussi. En effet, dans notre
algorithme, nous considérons l’azimut comme colinéaire à la projection dans
le plan (0x, 0y) du vecteur reliant le centre d’inertie de la feuille à la “pointe”
de sa foliole extrême. Or, dans certains cas, du fait de l’acquisition en vue de
dessus, la feuille est incomplète et le centre d’inertie est décalé par rapport à la
réalité. Ce décalage est une nouvelle source d’erreur pour la mesure de l’azimut.

Dans notre comparaison, le digitaliseur possède une précision de 1 mm et est
manipulé par un opérateur compétent. Nous pouvons donc considérer ses don-
nées comme des vérités terrain. Les différences moyennes présentées dans cette
section peuvent donc être considérées comme les précisions de notre imageur de
profondeur pour les mesures de hauteur et d’angle d’azimut. Ces précisions ne
sont pas exceptionnelles par rapport à d’autres systèmes de mesure, mais nous
pouvons tout de même les considérer acceptables pour faire des mesures archi-
tecturales automatiques et pertinentes sur les feuilles des plantes mono-axiales.

2.1.4 Exploitation des mesures

Dans cette section, nous donnons différentes pistes pour l’exploitation des
informations délivrées par notre imageur de profondeur. Nous en profitons aussi
pour énumérer ses avantages et inconvénients par rapport aux méthodes tradi-
tionnellement utilisées pour le végétal. Celles-ci sont essentiellement des mé-
thodes manuelles ou basées sur l’imagerie couleur. Nous commençons par les
pistes à l’échelle de la plante puis nous continuons avec celles à l’échelle de la
feuille.

À l’échelle de la plante, notre imageur de profondeur placé en vue de des-
sus donne accès à la hauteur et à une estimation du volume. La hauteur de la
plante peut directement être une information d’intérêt, pour la croissance par
exemple, mais aussi n’être qu’un indicateur pour le commencement des ana-
lyses. Dans ce cas, le capteur de profondeur placé en vue de dessus permet de
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suivre l’évolution de la croissance des plantes. Une fois un seuil de hauteur at-
teint, celui-ci avertit le biologiste que les plantes sont à maturité (voir la Fig.
3.11). En ce qui concerne le volume, celui-ci est par exemple une information
d’intérêt pour estimer la biomasse ou le rendement des plantes. Dans les serres
de phénotypage (serres automatisées avec des zones d’imagerie), ce paramètre
est souvent estimé par des mesures d’aires projetées dans des images couleur
[153]. Ces acquisitions sont automatiques mais ne donnent accès qu’à des in-
formations projectives, dépendantes de la distance capteur/plante. Cette dépen-
dance est rédhibitoire pour comparer des résultats obtenus dans des conditions
d’acquisitions différentes. Au contraire des mesures projectives, l’estimation du
volume délivrée automatiquement par le capteur de profondeur est métrique et
donc indépendante de ces conditions. Le remplacement des caméras couleur par
notre capteur de profondeur permet donc de comparer des expérimentations ef-
fectuées dans des conditions différentes.

FIGURE 3.11 – Le suivi automatique de la hauteur d’un jeune rosier avec le capteur de profon-
deur placé en vue de dessus.

À l’échelle de la feuille, l’imageur de profondeur permet de mesurer la hau-
teur et l’orientation. Ces informations sont pertinentes pour de nombreuses
questions végétales portant sur le fonctionnement des plantes. Par exemple,
nous pouvons citer les problématiques de modélisation [150], les études de pré-
sence de régularité dans la disposition spatiale des feuilles [145] ou des cycles
circadien [163] (mouvement journalier des feuilles) (voir la Fig 3.12). Géné-
ralement, les mesures sont effectuées avec un digitaliseur sur un grand nombre
d’échantillons. Ces mesures manuelles deviennent alors rapidement fastidieuses
et la répétition sur la durée une source d’erreur potentielle. Pour ce type de cam-
pagne de mesures, l’imageur de profondeur est une alternative intéressante. En
effet, dans ces cas, il compense sa précision inférieure et l’absence de données
pour certaines feuilles par des mesures plus rapides et automatiques. De plus,
son faible coût permet de le répliquer afin d’avoir un débit encore plus élevé.
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a. b.

c.

FIGURE 3.12 – Les mouvements cycliques des feuilles d’un jeune tabac durant le cycle circa-
dien. a. Une image couleur acquise en vue de dessus. b. L’image de profondeur correspondante
(les profondeurs sont en mm). c. L’évolution au cours du temps de la hauteur de la pointe des
feuilles 1, 2 et 3 de l’image de profondeur. Les valeurs de hauteur ont été relevées de manière
semi-automatique (acquisition automatique et pointage manuel de la pointe).

2.1.5 Conclusions et perspectives

Dans cette section, nous avons démontré les potentialités offertes par une
unique image de profondeur acquise en vue dessus pour les mesures architectu-
rales sur les plantes mono-axiales. Pour ce faire, nous avons tout d’abord donné
un panel de mesures réalisables aux échelles de la plante et des feuilles. Ensuite,
nous avons déterminé la précision de notre capteur pour la mesure de hauteur
(0.7 cm) et d’azimut (5.6 °) des feuilles. Pour finir, nous avons donné des pistes
d’exploitation de ces mesures dans le domaine végétal. Par la même occasion,
nous avons donné les avantages et inconvénients de notre imageur par rapport
aux instruments traditionnellement utilisés pour les mesures architecturales.
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Les informations, obtenues avec une unique vue de dessus de l’imageur de
profondeur, sont acquises de manière automatique et correspondent à des quan-
tités métriques, comparables quelles que soient les conditions d’acquisition.
En plus des mesures présentées dans cette section, notre capteur de profon-
deur donne accès à une multitude d’autres informations sur les plantes mono-
axiales. Par exemple, en gardant la vue de dessus, celui-ci pourrait donner ac-
cès à des mesures de normales ou à des distances internœuds (distances entre
les feuilles successives). En employant plusieurs vues de profondeur, il per-
mettrait de reconstruire l’architecture complète de la plante et ainsi d’avoir ac-
cès à l’ensemble des informations sur celle-ci. L’ensemble de ces informations
sont exploitables pour des problématiques végétales riches et nombreuses. Elles
peuvent aussi être complétées par des informations délivrées par d’autres sys-
tèmes d’imagerie d’intérêts pour le végétal.

2.2 Une information multimodale sur les feuilles

Dans cette section, nous proposons la mise en place d’un système d’ima-
gerie multimodalité donnant accès à une information multimodale de chaque
feuille individuelle. Cette information multimodale est formée de la profondeur
délivrée par l’imageur de profondeur et de l’information délivrée par une se-
conde modalité d’imagerie. Pour le bio-végétal, les modalités d’intérêts sont les
imageurs de thermographie, de fluorescence de chlorophylle ou encore hyper-
spectral [151]. Pour les plantes mono-axiales, ces modalités sont, dans la plu-
part des cas, utilisées à l’échelle de la feuille avec des méthodes d’acquisitions
destructives (détachement de la feuille) ou invasives (isolement de la feuille)
[143, 169]. Ces méthodes peuvent perturber le comportement de la plante et
compromettre ainsi des suivis dynamiques. Dans la section 1, nous avons mon-
tré que les feuilles d’une plante mono-axiale peuvent être segmentées avec un
imageur de profondeur placé en vue de dessus. Un système d’imagerie composé
d’un capteur de profondeur et d’une modalité d’intérêt doit donc donner accès
à l’information multimodale de chaque feuille individuelle en une seule acqui-
sition et sans intrusion. Par conséquent, cette multimodalité peut permettre de
remplacer et même d’étendre les méthodes actuelles. Sa mise en place nécessite
une étape de modélisation ainsi qu’une étape d’étalonnage. Dans cette section,
nous détaillons ces étapes pour un système composé d’un imageur de profon-
deur et d’un capteur d’intérêt pour le végétal. Ensuite, nous démontrons que
celui-ci donne accès à une information multimodale pour chaque feuille indi-
viduelle d’une plante mono-axiale. Nous illustrons nos propos avec la mise en
place d’un système multimodalité composé de notre imageur de profondeur et
d’un imageur de thermographie (3-5µm).

2.2.1 La modélisation du système d’imagerie multimodalité

Dans cette section, nous décrivons l’étape de modélisation nécessaire à la
mise en place d’un système multimodalité composé d’un imageur de profondeur
et d’une modalité d’intérêt pour le végétal. Durant cette étape, nous définissons
les paramètres propres à chacun des systèmes (distance focale, aberrations,...),
appelés paramètres intrinsèques, mais aussi les paramètres exprimant les posi-
tions relatives des deux systèmes, appelés paramètres extrinsèques. Dans cette
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section, nous modélisons chacun des deux systèmes d’imagerie par le modèle
pinhole (voir la Fig. 3.13). Le référentiel {W} définit alors l’espace réel en 3D.
Le référentiel {S} correspond lui à un déplacement du référentiel {W} au ni-
veau de l’axe optique du système d’imagerie. Son origine est située juste avant
la partie optique et son orientation dépend de l’orientation du système. Le réfé-
rentiel {I} est un référentiel 2D situé dans le plan du détecteur. Il correspond
au référentiel de l’image délivrée par le capteur. Dans ce cadre, les paramètres
intrinsèques et extrinsèques permettent de déterminer la relation entre la posi-
tion (u, v) d’un pixel 2D p dans le référentiel {I} et la position (Xw, Yw, Zw) du
point réel 3D Pw dans le référentiel {W}. Pour le modèle pinhole, cette relation
suit l’homographie de centre de projection Os.

FIGURE 3.13 – La modélisation pinhole d’un système d’imagerie.

Les paramètres extrinsèques décrivent le passage du référentiel {W} au ré-
férentiel {S}. Un point Pw de coordonnées [Xw, Yw, Zw]T dans le référentiel
{W} est relié au point Ps de coordonnées [Xs, Ys, Zs]T dans le référentiel {S}
en appliquant

Ps = RPw + t (3.4)
avec R une matrice 3 × 3 décrivant la rotation entre les deux référentiels, et
t une matrice 3 × 1 décrivant la translation. Pour le modèle pinhole, les para-
mètres extrinsèques de tout système d’imagerie sont donc les matrices R et t.

Les paramètres intrinsèques permettent d’effectuer la transformation entre
le point 3D Ps et le pixel 2D p de coordonnées [u, v]T dans le référentiel de
l’image {I}. Contrairement aux paramètres extrinsèques, ils peuvent différer
en fonction du système d’imagerie considéré (principe physique, information
captée, ...). Pour la modalité d’intérêt pour le végétal, nous n’exprimons pas la
conversion de l’information captée en information utile (par exemple la conver-
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sion de l’information infrarouge en information de température pour un ima-
geur de thermographie). Pour cette modalité, le point 3D Ps est transformé en
un point 2D Pn par normalisation. Les coordonnées de Pn sont donc

Pn =

[
Xn

Yn

]
=

[
Xs

Zs
Ys
Zs

]
. (3.5)

Ensuite, à cause des distorsions radiales et tangentielles induites par l’optique,
le point 2D Pn devient Pd tel que

Pd = (1 + k1r
2 + k2r

4 + k5r
6)Pn + Pg (3.6)

avec Pg = [2k3XnYn+k4(r
2+2X2

n), k3(r
2+2Y 2

n )+2k4XnYn]
T , r2 = X2

n+Y 2
n

et ki pour i=1,...,5 les coefficients de distorsion. Le pixel p du référentiel de
l’image {I} qui correspond au point réel Pw de l’espace défini par le référentiel
{W} est pour finir obtenu avec

p =

[
fcx 0
0 fcy

]
Pd + P0 (3.7)

où fcx et fcy sont les distances focales en pixels dans les directions x et y, et P0

= [u0, v0]T est appelé le point principal (intersection entre l’axe optique zs et le
plan image du capteur). Pour un modèle pinhole décrivant une modalité d’inté-
rêt pour le végétal, les paramètres intrinsèques, lorsque la partie conversion de
l’information est omise, sont la distance focale fc = [fcx, fcy], le point principal
P0 et le vecteur des distorsions k = [k1, ..., k5].

Pour les imageurs de profondeur, les paramètres intrinsèques dépendent de la
technologie employée. [174] et [152] décrivent, respectivement, ces paramètres
pour un scanner 3D à laser et pour un imageur Time-Of-Flight. Dans cette sec-
tion, nous utilisons la modélisation intrinsèque d’un capteur de profondeur à
éclairage structuré donnée par [156]. Les relations données par les Eq. (3.5)
et (3.7) sont toujours vérifiées. Par contre, les distorsions du capteur sont défi-
nies par la même équation que l’Eq. (3.6) mais en inversant Pn et Pd. De plus,
d’autres paramètres intrinsèques sont utilisés pour modéliser la relation entre la
disparité, correspondant à la différence de position des pixels conjugués, et la
profondeur. D’après [156], la disparité du capteur de profondeur de la Kinect
est distordue tel que

d = dk +Dδ(u, v) exp(α0 − α1d) (3.8)

avec d la disparité non-distordue, dk la disparité distordue, Dδ(u, v) le pattern
spatial de distorsion et α = [α0, α1] la matrice qui modélise la décroissance de
la distorsion avec la distance. Pour finir, la profondeur z est proportionnelle à la
disparité non-distordue tel que

z =
1

c1d+ c0
(3.9)
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où c=[c0, c1] est la matrice des coefficients de calcul de la profondeur. Pour ré-
capituler, les paramètres intrinsèques de l’imageur de profondeur de la Kinect
sont identiques à ceux de la modalité d’intérêt pour le végétal avec en plus les
paramètres α, Dδ(u, v) et c.

La modélisation du système d’imagerie multimodalité consiste en l’associa-
tion des modélisations des deux systèmes d’imagerie le composant (voir la Fig.
3.14). Dans ce cas, les modélisations de ces deux systèmes doivent être définies
par rapport au même référentiel {W}. Ainsi, il est possible, par l’intermédiaire
des paramètres intrinsèques et extrinsèques de chacun des systèmes, de passer
d’un pixel pd de l’imageur de profondeur à un pixel pp de la modalité d’intérêt.
Les paramètres intrinsèques et extrinsèques de chacun des systèmes d’imagerie,
par rapport au même référentiel {W}, sont déterminés lors de l’étape d’étalon-
nage.

FIGURE 3.14 – La modélisation pinhole d’un système d’imagerie multimodalité composé d’un
capteur de profondeur {D} et d’une modalité d’intérêt pour le domaine bio-végétal {P}.

2.2.2 L’étalonnage du système d’imagerie multimodalité

Dans cette section, nous décrivons l’étalonnage, par la méthode de [156], du
système multimodalité composé d’un imageur de profondeur et d’une modalité
d’intérêt pour le végétal. Cette méthode commence par un étalonnage indivi-
duelle de chaque capteur. Pour l’imageur de profondeur, la méthode d’étalon-
nage à utiliser dépend de sa technologie (voir [174] pour un scanner 3D à laser,
[173] pour un imageur à éclairage structuré, [152] pour un imageur Time-Of-
Flight). Pour la modalité d’intérêt, quel que soit l’imageur, l’étalonnage indivi-
duel peut être effectué avec la méthode de [175] en utilisant différentes images
d’un damier d’étalonnage (voir [162] pour les imageurs de thermographie ou
[144] pour les imageurs de fluorescence de chlorophylle). Ensuite, l’étalonnage
du système d’imagerie multimodalité est effectué à partir de plusieurs paires
d’images (images du capteur de profondeur et de la modalité d’intérêt) d’un
plan d’étalonnage associé à un damier d’étalonnage de taille connue (voir la
Fig. 3.14). Pour chaque paire d’images, le plan d’étalonnage doit avoir une po-
sition et une orientation unique. De plus, le damier d’étalonnage doit être bien
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contrasté en fonction de l’information délivrée par la modalité d’intérêt pour le
végétal (température, couleur,...).

À partir des paires d’images d’étalonnage, les positions relatives de chaque
imageur sont approximées en comparant les équations du plan d’étalonnage
pour chacune des modalités et pour chaque paire d’images d’étalonnage. Pour
la modalité d’intérêt, l’équation est obtenue à partir des déformations du da-
mier. Pour le capteur de profondeur, elle est obtenue à partir des données de
profondeur du plan. Finalement, les paramètres intrinsèques et extrinsèques de
chaque imageur, par rapport au même référentiel {W} (voir la Fig. 3.14), sont
optimisés par la minimisation de l’erreur de reprojection obtenue avec tous les
paramètres pris en compte. Cette optimisation est un problème non-linéaire de
minimisation et est résolue avec un algorithme de Levenberg-Marquardt. Les
paramètres intrinsèques et extrinsèques obtenus permettent alors de recaler les
images fournies par les deux modalités du système multimodalité. Ce recalage
est effectué en projetant l’image du capteur de profondeur dans le référentiel
{P} (voir la Fig. 3.14) de la modalité d’intérêt pour le végétal.

2.2.3 Une information multimodale pour chaque feuille individuelle

Dans cette section, nous démontrons que le système d’imagerie multimoda-
lité que nous proposons permet d’avoir accès à l’information multimodale de
chaque feuille individuelle. Pour illustrer nos propos, nous présentons la mise
en place d’un système d’imagerie multimodalité composé de notre imageur de
profondeur et d’un imageur de thermographie (3-5µm) (voir la Fig. 3.15).

FIGURE 3.15 – Un système d’imagerie multimodalité pour le végétal composé du capteur de
profondeur de la Kinect et d’un imageur de thermographie (3-5µm).

Un tel système d’imagerie multimodalité se modélise comme présenté précé-
demment et se calibre avec la méthode de [156], elle aussi détaillée précédem-
ment. Pour ce faire, nous utilisons vingt paires d’images d’étalonnage (voir la
Fig. 3.16). Le plan d’étalonnage est en métal et le damier est composé de carrés
de 2.5 cm de coté. Ces carrés sont alternativement soit en papier, soit en mé-
tal ce qui permet, grâce à la différence d’émissivité entre le métal et le papier,
d’avoir un damier d’étalonnage bien contrasté sur l’image de thermographie.
Initialement, nous calibrons notre imageur de profondeur à partir des données
fournies par le constructeur. Pour l’imageur de thermographie, nous initialisons
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son étalonnage avec la méthode de [175] et les vingt images de thermographie
du damier d’étalonnage.

a. b.

c.

FIGURE 3.16 – Une scène d’étalonnage. a. L’image couleur de la scène d’étalonnage. b. L’image
de thermographie correspondante. c. L’image de profondeur correspondante.

Les paramètres calculés lors de l’étape d’étalonnage permettent de projeter
l’image de profondeur dans le référentiel de l’image de thermographie. Après
l’étalonnage, le système d’imagerie multimodalité délivre donc une information
multimodale accessible sous la forme de deux images recalées, l’image de pro-
fondeur et l’image de thermographie (voir la Fig. 3.17). Nous avons démontré,
dans la section 1, que les feuilles des plantes mono-axiales peuvent être seg-
mentées dans une image de profondeur acquise en vue de dessus. Le système
d’imagerie multimodalité que nous proposons délivre une image de profondeur.
Il permet donc, lorsqu’il est placé en vue de dessus, de segmenter les feuilles
d’une plante mono-axiale, par exemple les feuilles d’un jeune pommier (voir
la Fig. 3.18). Cette segmentation S donne accès aux masques binaires de seg-
mentation Mi de chaque feuille individuelle de la plante. Ces masques peuvent
ensuite être appliqués aux images fournies par le système d’imagerie multimo-
dalité. Celui-ci permet ainsi d’obtenir une information multimodale de chaque
feuille individuelle.

Les Fig. 3.19 et 3.20 illustrent les capacités de notre système d’imagerie mul-
timodalité pour une application aux pommiers. Ces deux images démontrent
une bonne concordance entre les masques de segmentation et l’information
de thermographie de chaque feuille individuelle. Cependant, des dépassements
sont présents sur les bords des feuilles. Ces dépassements sont dus aux approxi-
mations lors de l’étape d’étalonnage (notamment à cause de la faible résolution
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a. b.

FIGURE 3.17 – Les images délivrées par le système d’imagerie multimodalité composé de notre
imageur de profondeur et d’un imageur de thermographie (3-5µm) pour un jeune pommier en
vue de dessus. a. L’image de thermographie. b. L’image de profondeur projetée dans le plan de
l’image de thermographie.

FIGURE 3.18 – La segmentation des feuilles de l’image de profondeur de la Fig. 3.17b par
l’application de notre méthode de segmentation [4].

de l’image de thermographie) mais aussi à la précision de notre imageur de pro-
fondeur. Ils peuvent donc être corrigés en faisant d’autres choix technologiques.

2.2.4 Conclusions et perspectives

Dans cette section, nous avons mis en place un système d’imagerie multi-
modalité composé d’un imageur de profondeur et d’une modalité d’intérêt pour
le domaine bio-végétal. Ce système permet intrinsèquement d’avoir accès à une
information multimodale sur la plante entière. Nous avons démontré qu’il per-
met aussi d’avoir accès à une information multimodale pour chaque feuille in-
dividuelle d’un pommier. Cette démonstration permet d’envisager la mise en
place de nouvelles méthodes de suivi dynamique des informations d’intérêts
pour le végétal, non plus à l’échelle de la feuille unique, mais à l’échelle de
la plante entière et ce quel que soit la modalité d’intérêt pour le végétal. Au
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FIGURE 3.19 – Les contours des masques de segmentation Mi de la Fig. 3.18 sur l’image de
thermographie convertie en niveaux de gris de la Fig. 3.17a. Les couleurs des contours corres-
pondent aux couleurs des feuilles segmentées de la Fig. 3.18.

FIGURE 3.20 – Les images de thermographie de chaque feuille individuelle de la plante mono-
axiale de la Fig. 3.17. Les numéros des feuilles correspondent aux numéros des feuilles dans
l’image segmentée de la Fig. 3.18. La résolution de l’image est celle de l’imageur de thermo-
graphie.

niveau des performances, notre étude montre la présence de dépassements pou-
vant avoir des conséquences néfastes sur le suivi à l’échelle de la feuille indivi-
duelle. Cependant, il est important de souligner que ces dépassements pourront
être minimisés en utilisant un nombre plus élevé d’images d’étalonnage mais,
surtout, en utilisant un capteur de profondeur plus précis et/ou une modalité
d’intérêt plus résolue.

Les informations délivrées par les modalités d’intérêt pour le végétal sont,
dans la plupart des cas, fonction de la distance au capteur et de l’inclinaison
des feuilles [144, 151]. Les données de profondeur de chaque feuille indivi-
duelle retransmettent ces données géométriques, elles peuvent donc être utili-
sées pour homogénéiser l’information d’intérêt délivrée à l’échelle de la plante.
Cette homogénéisation permettra d’augmenter la fiabilité de cette information.
Par ailleurs, les modalités d’intérêts pour le végétal sont parfois utilisées pour
analyser d’autres organes de la plante (fruits, branches, racine,...) et des plantes
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plus complexes. Ces analyses peuvent aussi être réalisées par le couplage mul-
timodalité que nous proposons. Les choix des capteurs et du type d’acquisition
(une seule vue ou une combinaison de vues) devront être adaptés à l’échelle
d’observation et aux besoins de la problématique considérée.

3 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons démontré qu’un unique imageur de profon-
deur placé en vue de dessus ouvre un champ large de potentialités pour les
mesures quantitatives portant sur les plantes mono-axiales (échelle centimé-
trique du domaine bio-végétal). Dans la première section, nous avons montré
que les différentes feuilles de ces plantes peuvent être segmentées à partir de
l’image de profondeur de cette unique vue. À cette occasion, nous avons pro-
posé une méthode originale de segmentation des images de profondeur. Dans
la deuxième section, nous avons utilisé cette segmentation des feuilles afin de
mettre en place un panel de mesures quantitatives portant sur les plantes mono-
axiales. Nous avons exposé différentes mesures architecturales et nous avons
notamment proposé une méthode automatique pour la mesure de l’azimut d’une
feuille. Ensuite, nous avons exposé les différentes étapes de la mise en place
d’un système d’imagerie multimodalité composé d’un imageur de profondeur
et d’une modalité d’intérêt pour le végétal. Nous avons démontré qu’un tel sys-
tème donne accès à une information multimodale à l’échelle de la plante entière
et des feuilles individuelles.

Toutes les mesures quantitatives exposées dans ce chapitre sont réalisables
avec l’ensemble des capteurs de profondeur décrits dans la section 1. Dans ce
chapitre, nous avons illustré chacun de nos propos par l’utilisation de notre ima-
geur de profondeur bas-coût. Nous avons ainsi démontré que ce capteur, bien
qu’il possède une précision moindre par rapport à d’autres capteurs, permet de
faire des mesures quantitatives sur les plantes mono-axiales. Il peut être utilisé
pour segmenter les feuilles d’une plante, faire des mesures architecturales avec
une précision acceptable (moins de 1 cm pour les hauteurs et moins de 6 ° pour
les angles de l’azimut) et rendre accessible une information multimodale sur la
plante entière.

Les potentialités offertes par les imageurs de profondeur pour faire des me-
sures quantitatives sur les plantes mono-axiales sont aussi riches que nom-
breuses. Dans ce chapitre, nous avons présenté une liste non-exhaustive d’entre
elles et nous avons donné des pistes supplémentaires comme la mesure de
normales, les distances internœuds ou la correction des informations délivrées
par les imageurs d’intérêts. Cette liste peut encore s’allonger rapidement en
fonction des différentes questions scientifiques, mais aussi des choix technolo-
giques. Par exemple, si nous ne considérons plus une seule vue mais une mul-
titude de vues acquises tout autour de la plante. Dans ce cas, pour les plantes
mono-axiales, ces vues permettent de reconstruire l’intégralité de la plante, des
branches aux feuilles en passant par les organes (fruits, fleurs). Ainsi, l’imageur
de profondeur ouvre cette fois la voie à des mesures architecturales ou autres
portant sur l’ensemble des éléments composant la plante. Cependant, cette re-
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construction représente un coût algorithmique important tant pour sa création
que pour son traitement avec des algorithmes de morphologie mathématique.
Une solution alternative est alors de traiter chaque vue de manière indépendante
et d’analyser conjointement les résultats obtenus sur chacune d’elles. Cette so-
lution est encore plus intéressante quand la reconstruction complète devient très
difficile, par exemple lorsque les plantes considérées ont un feuillage complexe.
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Dans ce chapitre, nous proposons une démonstration des potentialités de
notre imageur de profondeur pour les mesures quantitatives à l’échelle déci-
métrique du végétal. Nous illustrons cette échelle avec des mesures portant
sur l’ensemble du feuillage de plantes complexes [2, 10, 15, 16] (voir la Fig.
4.1). Pour ces plantes, l’unique vue de dessus du Chap. 3 ne donne accès qu’à
certaines mesures globales telles que la hauteur ou l’estimation du volume,
et non à une description de l’ensemble du feuillage. Dans ce chapitre, nous
proposons alors l’exploitation d’un nombre de vues plus important pour faire
cette description. Ces vues sont des vues latérales acquises tout autour de la
plante. Leur association permet théoriquement de faire la reconstruction com-
plète du feuillage. Cependant, cette reconstruction est difficile à cause des oc-
clusions engendrées par la complexité du feuillage. Pour contourner cette dif-
ficulté, [179, 181, 182, 183] effectuent la description morphométrique de vé-
gétaux complexes (plantes et racines) à partir du traitement conjoint de des-
cripteurs calculés individuellement sur chaque image latérale. Ces études sont

67
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basées sur des images couleur et donc des descripteurs dépendant des condi-
tions d’acquisition. Dans ce chapitre, nous étendons ces études en appliquant
cette démarche à des images de profondeur acquises tout autour des plantes
complexes.

a. b.

c.

FIGURE 4.1 – Un exemple de plante complexe. a. L’image couleur d’une vue latérale. b.
L’image de profondeur correspondante (les profondeurs sont données en cm). c. Le nuage de
points correspondant.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à des informations quantitatives
portant sur l’ensemble du feuillage des plantes complexes (échelle décimé-
trique du domaine bio-végétal). Nous montrons que ces informations sont ac-
cessibles grâce au traitement conjoint d’images de profondeur acquises tout au-
tour des plantes. Pour ce faire, nous proposons, dans la première section, quatre
nouveaux descripteurs morphométriques spécifiquement développés pour les
images de profondeur. Ensuite, dans la seconde section, nous implémentons ces
descripteurs sur des images de profondeur acquises tout autour de plantes avec
un imageur de profondeur motorisé. Après une présentation de ce capteur, nous
démontrons les capacités du traitement conjoint des images qu’il délivre pour
la caractérisation morphométrique de l’ensemble du feuillage de plantes com-
plexes.
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1 Des descripteurs morphométriques

Dans cette section, nous proposons quatre nouveaux descripteurs morpho-
métriques spécifiquement développés pour les images de profondeur des plantes
complexes [2]. Ces descripteurs ont été mis en place dans le cadre d’une colla-
boration avec l’équipe de G. Galopin de l’INRA d’Angers portant sur la quan-
tification de l’esthétique des plantes ornementales avec des systèmes de vision
par ordinateur. Ils sont inspirés de mots-clés ressortis d’une étude sensorielle
portant sur les rosiers buissonnants [177, 178]. Nous nommons ces quatre des-
cripteurs morphométriques : le Volume Efficace, la Symétrie 3D, la Transmis-
sion et la Lacunarité. Ces descripteurs du feuillage s’obtiennent à partir d’une
image de profondeur (la Transmission et la Lacunarité), d’un nuage de points (la
Symétrie 3D) ou bien de ces deux représentations à la fois (le Volume Efficace).
Dans cette section, nous décrivons le principe d’implémentation de chacun de
ces quatre nouveaux descripteurs. Nous complétons cette description par une
étape méthodologique qui consiste à illustrer et valider notre implémentation
avec une scène synthétique.

1.1 Le Volume Efficace

Dans cette section, nous présentons un descripteur morphométrique de l’es-
pace occupé par la plante, le Volume Efficace. Ce descripteur est dérivé d’une
analogie avec la notion physique de surface efficace, surface définie comme la
surface visible depuis un certain point de vue. Nous étendons cette approche à
l’espace 3D en définissant le Volume Efficace comme le volume observé depuis
le point de vue du capteur de profondeur, c’est à dire le volume du nuage de
points délivré par celui-ci. Ce volume peut être estimé par le volume de son
enveloppe convexe [176], par le comptage du nombre de cubes élémentaires
le recouvrant [186], par la somme des volumes des polyèdres approximant sa
surface [188] ou simplement en sommant les valeurs de ses profondeurs [187].
Dans ce manuscrit, nous proposons une nouvelle méthode pour le déterminer.
Cette méthode s’appuie aussi bien sur le nuage de points que sur l’image de
profondeur associée et elle est inspirée des méthodes de [187, 188].

Dans notre méthode, nous définissons le Volume Efficace comme la somme
des Volumes Efficaces locaux de tous les points du nuage de points [187, 188].
Pour chaque point i, nous définissons alors la distance Di comme la différence
entre la valeur de profondeur maximum et sa valeur de profondeur Zi [187].
Ensuite, nous définissons le Volume Efficace local du point i comme le produit
entre l’aire d’un polygone local autour de ce point (voir la Fig. 4.2) et Di [188].
Ce polygone est retrouvé à partir de l’image de profondeur. En effet, l’image
de profondeur permet de repérer les voisins du point i dans le nuage de points.
Ensuite, ces voisins sont projetés dans le plan (X , Y , Zi). Les sommets du po-
lygone local sont alors fixés à mi-distance entre le point i et ces projections afin
d’éliminer les redondances. Les coordonnées des sommets du polygone local
donnent accès à son aire et donc, connaissant Di, au Volume Efficace local du
point i. Finalement, le Volume Efficace global du nuage de points est la somme
des Volumes Efficaces locaux de tous les points.
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FIGURE 4.2 – Le polygone local autour du point i. (1) L’image de profondeur locale du point i.
La croix rouge est le point i et les croix noires ses voisins. (2) Le nuage de points local corres-
pondant. La croix rouge est le point i, les croix vertes ses voisins avec une profondeur inférieure
à Zi et les croix bleues ses voisins avec une profondeur supérieure. (3) La projection des voisins
dans le plan (X , Y , Zi). Les croix noires représentent les projections. (4) Le polygone local de
i (ligne verte).

Afin d’illustrer cette méthode, nous l’appliquons sur une image de profon-
deur en vue de dessus d’un objet de calibration (voir la Fig. 4.3). Par mesure
manuelle et pour une vue de dessus parfaitement perpendiculaire, nous déter-
minons que le Volume Efficace de cet objet est de 6230 cm3 (voir la légende
de la Fig. 4.3). Notre implémentation du Volume Efficace sur son image de pro-
fondeur délivre un Volume Efficace de 6847 cm3. En considérant les incertitudes
sur la concordance des vues ainsi que sur les méthodes de mesure (manuelle et
image de profondeur), nous pouvons estimer que notre implémentation est en
accord avec les attentes théoriques ce qui valide notre implémentation.

a. b.

c.

FIGURE 4.3 – Un objet de calibration de Volume Efficace connu. a. Une image couleur latérale
(H0 = 31 cm, H1 = 27 cm et H2 = 21.5 cm). b. Une image couleur de dessus (L = 10 cm, l =
6 cm et c = 4 cm). c. Une image de profondeur de dessus. La colorbar donne la différence entre
la valeur de profondeur maximum et la profondeur locale Zi (les valeurs sont données en cm).
Valeur théorique : H0 × c× c+ 2× L× l × (H1 +H2)− 4×H2 × 1× 1 = 6230 cm3.
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1.2 La Symétrie 3D

Dans cette section, nous décrivons un descripteur morphométrique de la
forme de la plante, la Symétrie 3D. Ce descripteur correspond à la moyenne de
trois symétries bilatérales définies suivant trois directions privilégiées du nuage
de points, les directions Longitudinale, Transversale et Parallèle (voir la Fig.
4.4) [180, 185]. Par la suite, le nom que nous donnons à chaque symétrie cor-
respond au nom de la direction suivie par le plan de symétrie considéré. Afin de
rester insensible à l’échelle d’observation, ces 3 symétries sont quantifiées par
le rapport entre le nombre de symétriques et le nombre total de points dans le
nuage de points.

FIGURE 4.4 – Les trois plans pour les symétries bilatérales. Le plan (X0, Y , Z), avec X0

constant, définit le plan Longitudinal, le plan (X , Y0, Z), avec Y0 constant, définit le plan Trans-
versal et le plan (X , Y , Z0), avec Z0 constant, définit le plan Parallèle.

La symétrie Longitudinale d’un nuage de points correspond à la symétrie
bilatérale par rapport au plan (X0, Y , Z) lorsque X0 est égal à la moyenne des
valeurs maximum et minimum des coordonnées X . Dans le nuage de points,
un point (Xi, Yi, Zi) avec Xi < X0 possède un point symétrique si il existe un
point (Xj, Yj, Zj) avecXj−X0 = X0−Xi, Yj = Yi et Zj = Zi. Nous illustrons
ce descripteur avec un nuage de points synthétique de symétrie Longitudinale
théorique égale à 0.47 (voir la Fig. 4.5). Notre implémentation donne une valeur
identique à la théorie, elle est donc valide.

Notre implémentation de la symétrie Transversale est très similaire à celle
de la symétrie Longitudinale. Cette symétrie correspond à la symétrie par rap-
port au plan (X , Y0, Z) lorsque Y0 est la moyenne des valeurs maximum et
minimum des coordonnées Y . Pour cette symétrie, un point (Xi, Yi, Zi) avec
Yi < Y0 possède un point symétrique si il existe un point (Xj, Yj, Zj) avec
Xj = Xi, Yj−Y0 = Y0−Yi et Zj = Zi. Comme précédemment, nous illustrons
nos propos avec un nuage de points synthétique de symétrie connue et égale à
0.47 (voir la Fig. 4.6). D’une manière similaire, nous obtenons une valeur iden-
tique à la théorie qui valide notre implémentation.
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FIGURE 4.5 – L’image de profondeur d’un nuage de points synthétique de symétrie Longi-
tudinale connue. Les valeurs à gauche et en bas indiquent respectivement l’évolution des co-
ordonnées X et Y dans le nuage de points. Les pixels rouges et verts correspondent à deux
profondeurs différentes et les pixels bleus sont nuls. Valeur théorique : La taille de l’image
est de 100× 100 pixels. À cause des pixels nuls (deux lignes autour de X0), le nuage de points
contient 100 × 100 − 2 × 100 = 9800 points. X0 est nul. Il y a trois carrés de taille 10 × 10
pixels qui n’ont pas de symétrique. Il y a donc 9800

2
− 3× 10× 10 = 4600 points appartenant à

la partie supérieure du nuage de points (Xi < X0) avec un symétrique dans la partie inférieure.
La symétrie Longitudinale théorique est donc de 4600

9800
= 0.47.

FIGURE 4.6 – L’image de profondeur d’un nuage de points synthétique de symétrie Transversale
connue. Les coordonnées X et Y , les valeurs de profondeurs, la taille de l’image et le nombre
de points du nuage de points sont identiques à la Fig. 4.5. Valeur théorique : Y0 est nul. Il y a
trois carrés de taille 10× 10 pixels sans symétrique. Il y a donc 9800

2
−3×10×10 = 4600 points

appartenant à la partie gauche (Yi < Y0) avec un symétrique dans la partie droite. La symétrie
Transversale théorique est donc de 4600

9800
= 0.47.

Contrairement aux deux symétries précédentes, la symétrie Parallèle, défi-
nie par rapport au plan (X , Y , Z0), n’est pas accessible avec un unique nuage
de points délivré par notre capteur de profondeur. En effet, dans celui-ci, deux
points de coordonnées Z différentes ne peuvent pas avoir le même couple de
coordonnées (X , Y ). De ce fait, l’application d’une implémentation similaire
à celles des symétries Longitudinale et Transversale n’est pas envisageable car
menant, pour n’importe quel nuage de points, à une absence de symétrie. Pour
contourner cette contrainte, nous implémentons la symétrie Parallèle à partir de
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deux nuages de points opposés : celui de la vue courante (vue 1 de la Fig. 4.7a)
et celui de la vue acquise après une rotation de 180 ° (vue 2 de la Fig. 4.7a) d’un
plateau tournant (voir la section 2.1). Dans le nuage de points courant, un point
de coordonnées (Xi, Yi, Zi) possède un point symétrique si il existe un point de
coordonnées (Xj, Yj, Zj) strictement identique dans le nuage de points opposé
retourné de 180 °. Pour illustrer ce descripteur, nous nous appuyons cette fois
sur une paire de nuages de points synthétiques. L’un est le nuage de points cou-
rant (voir la Fig. 4.6b) et l’autre le nuage de points opposé (voir la Fig. 4.6c)
ce qui mène à une symétrie théorique de 0.89 (voir la légende de la Fig. 4.6).
Comme pour les deux symétries précédentes, nous validons notre implémenta-
tion en retrouvant une valeur identique à la théorie.

a.

b. c.

FIGURE 4.7 – La symétrie Parallèle. a. La vue courante (vue 1) et la vue opposée (vue 2). b.
L’image de profondeur d’un nuage de points synthétique. c. L’image de profondeur du nuage de
points opposé correspondant. Valeur théorique : Dans les deux images, les pixels verts ont une
profondeur non-nulle et les rouges sont nuls. Pour la vue courante, il y a 60×60 = 3600 points.
Pour la vue opposée, il y a un carré 20 × 20 points de profondeur nulle supplémentaires. La
symétrie Parallèle théorique est donc de 3600−20×20

3600
= 0.89.

1.3 La Transmission

Dans cette section, nous présentons un autre descripteur morphométrique
de la forme de la plante, la Transmission. Ce descripteur traduit la présence
de zones sans feuille à l’intérieur de l’enveloppe convexe englobant la plante.
Contrairement aux deux premiers descripteurs, nous l’implémentons à partir de
l’image de profondeur seule. Pour appliquer notre implémentation, les acquisi-
tions doivent être réalisées dans un lieu fermé dont les dimensions appartiennent
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à l’intervalle de profondeur accessible avec notre capteur (entre 0.5 et 6 m).

En absence de feuillage, la lumière émise par la source du capteur de profon-
deur est transmise au delà de la plante puis réfléchie vers celui-ci par le fond.
Dans l’image de profondeur, les zones de Transmission correspondent donc aux
pixels de profondeurs supérieures à la profondeur maximum de la plante. Afin
de rester insensible à l’échelle d’observation, la Transmission est alors égale au
rapport entre le nombre de ces pixels et le nombre total de pixels de la plante.
Cette fois, nous illustrons ce descripteur avec une image de profondeur synthé-
tique (voir la Fig. 4.9). Sa Transmission théorique est de 0.54 (voir la légende de
la Fig. 4.9). Notre implémentation donne la même valeur, elle est donc valide.

a. b. c.

FIGURE 4.8 – La Transmission pour une scène synthétique. a. L’image de profondeur de cette
scène. Les pixels verts correspondent à l’objet, les pixels rouges au fond et les pixels bleus
aux pixels non-définis. b. L’image binaire de l’enveloppe convexe correspondante. c. L’image
binaire des zones de Transmission dans l’enveloppe convexe. Valeur théorique : L’objet est
composé de deux rectangles de taille 80× 20 pixels se recouvrant sur 20× 20 pixels. Il contient
aussi cinq carrés non-objets de taille 10 × 10 pixels, donc il y a 80 × 20 × 2 − 20 × 20 − 5 ×
10×10 = 2300 pixels d’objet. Il y a quatre triangles, rectangles et isocèles, de 24 pixels de coté
et un carré de taille 10 × 10 pixels donc 10 × 10 + 4 × 24×24

2
= 1252 pixels de Transmission.

La Transmission théorique est donc de 1252
2300

= 0.54.

1.4 La Lacunarité

Dans cette section, nous proposons un descripteur morphométrique de la
complexité de la plante, la Lacunarité. Ce descripteur indique la présence de
zones non-accessibles pour le capteur de profondeur. Comme la Transmission,
il s’obtient à l’intérieur de l’enveloppe convexe englobant la plante dans l’image
de profondeur et les acquisitions doivent être réalisées dans un lieu fermé dont
les dimensions appartiennent à l’intervalle de profondeur accessible.

Les zones de Lacunarité sont le fruit d’occlusions (complexité de forme) ou
de mauvaises réflexions de la lumière émise par la source du capteur (com-
plexité de constitution) (voir la section 2.1). Elles sont retranscrites dans une
image de profondeur par des pixels nuls. Pour rester insensible à l’échelle d’ob-
servation, la Lacunarité est égale au rapport entre le nombre de ces pixels et
le nombre total de pixels de la plante. Nous l’illustrons avec la même image
synthétique que précédemment. La Lacunarité théorique de cette image est de
0.17 (voir la Fig. 4.9) et nous validons notre implémentation en retrouvant cette
valeur.
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a. b. c.

FIGURE 4.9 – La Lacunarité d’une scène synthétique. a. L’image de profondeur correspondante
(identique à la Fig. 4.9). b. L’image binaire de l’enveloppe convexe correspondante. c. L’image
binaire des zones de Lacunarité dans l’enveloppe convexe. Valeur théorique : Il y a 2300 pixels
d’objet (voir la légende de la Fig. 4.9). Il y a quatre carrés de taille 10 × 10 pixels donc 10 ×
10× 4 = 400 pixels de Lacunarité. La Lacunarité est donc de 400

2300
= 0.17.

2 La caractérisation de l’ensemble du feuillage

Dans cette section, nous proposons la démonstration des potentialités du trai-
tement conjoint de plusieurs vues latérales pour la description quantitative de
l’ensemble du feuillage. Pour acquérir ces vues latérales, nous proposons un
imageur de profondeur motorisé, fruit de l’association de notre imageur de pro-
fondeur avec un plateau tournant. Le traitement conjoint des images de profon-
deur consiste à implémenter, individuellement sur chacune d’elles, les quatre
nouveaux descripteurs morphométriques présentés précédemment. La descrip-
tion morphométrique de la plante est alors déduite de l’évolution de ces descrip-
teurs à travers l’ensemble des vues. Dans cette section, nous commençons par
présenter le capteur de profondeur motorisé. Ensuite, nous démontrons la per-
tinence du traitement conjoint des images qu’il délivre pour caractériser l’en-
semble du feuillage des plantes complexes.

2.1 L’imageur de profondeur motorisé

Dans cette section, nous présentons notre imageur de profondeur motorisé
[2]. Ce capteur, spécialement développé pour cette étude, est composé de notre
imageur de profondeur et d’un plateau tournant (voir la Fig. 4.10a). Le plateau
tournant permet de changer l’angle d’observation de la plante, tandis que l’ima-
geur de profondeur acquiert une image pour chacun de ces angles. Cet imageur
de profondeur motorisé donne donc accès à des images de profondeur tout au-
tour de la plante.

Le plateau tournant a été spécifiquement fabriqué avec des contraintes de
coût pour fonctionner en mode pas à pas. Ce mode pas à pas est piloté à l’aide
d’un ordinateur et s’appuie sur l’association d’un système LabJack [184] et
d’une fourche optique. Le système LabJack, connecté à l’ordinateur, est uti-
lisé pour déclencher les rotations. Pour ce faire, il envoie une impulsion élec-
trique au mécanisme de rotation (voir la Fig. 4.10b). La fourche optique détecte
alors le passage d’une des tiges filetées placées périodiquement tout autour de
la plaque rotative (voir la Fig. 4.10c). Cette détection provoque l’arrêt de la ro-
tation.
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Pour mettre en place notre imageur de profondeur motorisé, nous avons syn-
chronisé la rotation de ce plateau tournant avec la prise d’image de notre ima-
geur de profondeur. Pour ce faire, nous avons développé une interface infor-
matique spécifique (voir l’annexe A). Les acquisitions sont réalisables pour des
plantes pesant jusqu’à 15 kg avec un pas de rotation de 5 °. Notre imageur de
profondeur motorisé délivre donc un total de soixante-douze images de pro-
fondeur tout autour de la plante. Afin de limiter les perturbations induites par
les mouvements du feuillage consécutifs à la rotation, la prise d’image est ef-
fectuée après un délai de stabilisation des feuilles. La durée d’une acquisition
dépend de ce délai. Par exemple, pour un délai d’environ 20 secondes, la durée
de l’acquisition est de 24 minutes.

a. b.

c.

FIGURE 4.10 – L’imageur de profondeur motorisé. a. Une vue globale. b. Son système LabJack
pour déclencher la rotation. c. Sa fourche optique et ses tiges filetées pour arrêter la rotation.

2.2 Le traitement conjoint des vues latérales

Dans cette section, nous démontrons les potentialités du traitement conjoint
des images acquises avec notre imageur de profondeur motorisé pour décrire
l’ensemble du feuillage des plantes complexes. Pour faire cette démonstration,
nous nous appuyons sur la comparaison de deux plantes A et B aux feuillages
très différents (voir la Fig. 4.11). La plante A est un rosier (Rosa hybrida). Son
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feuillage, composé de petites feuilles avec différentes orientations, occupe un
large espace. La plante B est une plante “serpent” (sansevieria trifasciata). Son
feuillage est cette fois composé de grandes feuilles, plates et verticales. De plus,
il occupe un espace plus réduit que celui de la planteA. Dans cette section, nous
commençons par implémenter nos quatre descripteurs morphométriques sur une
unique image latérale de ces plantes. Avec cette implémentation, nous mon-
trons la pertinence de nos descripteurs pour la description morphométrique du
feuillage. Ensuite, nous les implémentons sur l’ensemble des images délivrées
par notre imageur de profondeur motorisé. Nous déduisons alors la pertinence
du traitement conjoint en analysant l’évolution des descripteurs tout autour de
la plante.

a.

b.

FIGURE 4.11 – Deux plantes aux feuillages très différents. a. Les images couleur des plantes A
(gauche) et B (droite). b. Les images de profondeur correspondantes (la profondeur est donnée
en cm).

2.2.1 La pertinence des descripteurs

Dans cette section, nous démontrons la pertinence de nos quatre descrip-
teurs pour caractériser quantitativement le feuillage local dans une unique image
de profondeur. Pour chaque descripteur, nous avons sélectionné une vue de
l’imageur de profondeur motorisé qui met en évidence les différences entre les



78 CHAPITRE 4. L’IMAGEUR DE PROFONDEUR ET LES PLANTES COMPLEXES

plantes A et B de la Fig. 4.11. Nous illustrons chaque descripteur avec cette vue
et nous nous appuyons sur celle-ci pour expliquer la nature de l’information
quantifiée.

Le Volume Efficace correspond au volume visible du point de vue du cap-
teur de profondeur. Il est obtenu par la somme de volume locaux, eux-mêmes
obtenus à partir de l’amplitude en profondeur de la plante. Sur la vue choisie, la
plante A a une amplitude en profondeur plus importante que celle de la plante
B (deux fois plus environ) (voir la Fig. 4.12). Le Volume Efficace de la plante A
est donc supérieur à celui de la plante B (deux fois plus environ). Cette supério-
rité retranscrit la différence de volume global de ces deux plantes. Le Volume
Efficace décrit donc l’espace occupé par la plante.

a. b.

FIGURE 4.12 – Illustration du Volume Efficace pour les plantes A et B de la Fig. 4.11. a. et b.
Les images de profondeur des feuillages des plantes A et B pour un angle d’observation de 75 °.
Les valeurs des colorbars indiquent la différence entre le maximum de profondeur et la valeur
de profondeur locale Zi (les valeurs sont données en cm). Valeurs : A = 0.25 m3 et B = 0.1 m3.

La Symétrie 3D correspond à la moyenne des trois symétries Longitudinale,
Transversale et Parallèle. La complexité du feuillage réduit fortement les pro-
babilités d’obtenir des points symétriques. Afin d’augmenter cette probabilité,
nous arrondissons les coordonnées (X , Y , Z) du nuage de points en décimètre.
Pour les trois symétries, la plante B est supérieure à la plante A (voir la Fig.
4.13). Cette supériorité reflète parfaitement la forme de chacune de ces plantes.
En effet, la plante B possède des feuilles larges et verticales formant un cercle.
Cette disposition forme une structure plutôt symétrique dans les trois directions.
Au contraire, la plante A possède une organisation plus complexe avec plusieurs
axes et donc une symétrie moins marquée. La Symétrie 3D est donc un descrip-
teur de la forme de la plante.

La Transmission quantifie la surface des zones sans feuille dans l’enveloppe
convexe de la plante. Cette surface est retrouvée grâce aux pixels de fond dans
l’image de profondeur. Sur la vue sélectionnée, la plante A possède une plus
grande proportion de pixels de fond (voir la Fig. 4.14), sa Transmission est donc
supérieure. Cette supériorité est due à deux propriétés. D’une part, la plante A
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a. Symétrie Longitudinale

b. Symétrie Transversale

c. Symétrie Parallèle

FIGURE 4.13 – Illustration de la Symétrie 3D pour les plantes A et B de la Fig. 4.11. a. La
symétrie Longitudinale pour un angle d’observation de 120 °. Valeurs : A = 0.1 et B = 0.37. b.
La symétrie Transversale pour un angle d’observation de 210 °. Valeurs : A = 0.22 et B = 0.38.
c. La symétrie Parallèle pour un angle d’observation de 335 °. Valeurs : A = 0.02 et B = 0.27.
Pour les trois lignes, les pixels rouges ont des symétriques, les verts n’en ont pas et les pixels
bleus sont des pixels non-définis.

est moins symétrique, elle possède donc plus d’espace sans feuille autour de la
plante. D’autre part, son feuillage est plus éparse, elle possède donc, au contraire
de la plante B, des zones sans feuille à l’intérieur de son feuillage. La Transmis-
sion est donc un indicateur de la forme de la plante.

La Lacunarité évalue la surface des zones non-accessibles pour le capteur
de profondeur. Ces zones correspondent aux pixels non-définis à l’intérieur de
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a. b.

FIGURE 4.14 – Illustration de la Transmission et de la Lacunarité pour les plantes A et B de
la Fig. 4.11. a. et b. Les plantes A et B pour un angle d’observation de 355 °. Les pixels verts
correspondent aux pixels de la plante, les pixels rouges aux pixels de Transmission et les pixels
bleus aux pixels de Lacunarité. Valeurs de Transmission : A = 0.48 et B = 0.27. Valeurs de
Lacunarité : A = 0.35 et B = 0.01.

l’enveloppe convexe de la plante. Pour la vue considérée, la plante A possède
plus de pixels non-définis (voir la Fig. 4.14), sa Lacunarité est donc supérieure.
Cette différence s’explique par les formes et constitutions des feuillages. D’une
part, la forme de la plante A est moins régulière, les occlusions y sont donc fa-
vorisées. D’autre part, les feuilles larges et verticales de la plante B refléchissent
plutôt bien la lumière, alors que les petites feuilles, avec différentes orientation,
de la plante A ont tendance à la piéger. La Lacunarité décrit donc la complexité
de la plante, tant en forme qu’en constitution.

2.2.2 Le traitement conjoint des images

Dans cette section, nous démontrons la nécessité de traiter conjointement
des images acquises tout autour de la plante pour décrire l’ensemble de son
feuillage. Pour ce faire, nous avons imagé les plantes A et B de la Fig 4.11
avec notre imageur de profondeur motorisé. Ensuite, nous avons implémenté
individuellement chacun de nos descripteurs morphométriques sur les soixante-
douze images de profondeur délivrées par ce capteur. Notre démonstration est
alors basée sur l’évolution de ces descripteurs en fonction de l’angle d’observa-
tion.

Le Volume Efficace décrit l’espace occupé par la plante. La plante A occupe
plus d’espace que la plante B. Son Volume Efficace est donc supérieur à celui de
la plante B pour l’ensemble des angles d’observation (voir la Fig. 4.15). Cette
supériorité tout autour des plantes suggère l’éventuelle possibilité de décrire
l’espace occupé à partir d’une unique vue latérale du feuillage. Cette sugges-
tion semble peu probable car cet attribut apparait comme très dépendant des
angles d’observation. En effet, un mouvement de quelques degrés de la plante
pourrait fortement diminuer la profondeur maximale vue depuis le point de vue
du capteur et donc faire fortement varier le Volume Efficace observé avec une
unique vue latérale.
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FIGURE 4.15 – L’implémentation du Volume Efficace tout autour des plantes A et B de la Fig.
4.11. Le tracé polaire représente le Volume Efficace en m3 en fonction de l’angle d’observation.
La ligne pleine correspond à la plante A, les pointillés à la plante B.

La Symétrie 3D quantifie la forme de la plante. La plante B possède une
forme plus régulière que la plante A. Sa Symétrie 3D est donc globalement su-
périeure tout autour des plantes (voir la Fig. 4.16a). Les symétries Longitudinale
(voir la Fig. 4.16b) et Parallèle (voir la Fig. 4.16c) suivent la même tendance.
Cependant, cette différence de symétrie n’est pas discernable pour la symétrie
Transversale (voir la Fig. 4.16d). Du point de vue de cette symétrie, la plante
B possèdent des feuilles qui s’écartent de la majorité du feuillage ce qui pro-
voque des diminutions du nombre de symétriques. L’observation individuelle
de chaque symétrie fournit donc une information quantitative plus fine de la sy-
métrie du feuillage.

Comme la Symétrie 3D, la Transmission décrit la forme de la plante. La
plante B étant plus régulière que la plante A, sa Transmission est donc globale-
ment inférieure sur l’ensemble des angles d’observation (voir la Fig. 4.17). La
Lacunarité décrit, elle, la complexité du feuillage tant en forme qu’en constitu-
tion. La plante A est plus complexe que la plante B pour ces deux aspects, sa
Lacunarité est donc globalement supérieure tout autour des plantes (voir la Fig.
4.18).

Les plantes complexes sont des structures évoluées dont la forme et la consti-
tution varient dans l’espace. Cette variation, non-accessible avec une image
unique, est retranscrite par les variations de chacun des descripteurs morpho-
métriques en fonction de l’angle d’observation (voir les Fig. 4.15 , 4.16, 4.17
et 4.18). Cette propriété révèle la nécessité de traiter conjointement différentes
vues afin de pouvoir émettre une conclusion robuste sur l’ensemble du feuillage.
Cette conclusion sera alors basée sur une interprétation de l’évolution du des-
cripteur par des outils statistiques simples (moyenne, écart type, ...) ou plus
évolués (descripteurs de Fourier, ...).
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FIGURE 4.16 – L’implémentation de la Symétrie 3D tout autour des plantes A et B de la Fig.
4.11. a., b., c. et d. Les tracés polaires représentent respectivement les symétries 3D, Longitudi-
nale, Parallèle et Transversale en fonction de l’angle d’observation. La ligne pleine correspond
à la plante A, les pointillés à la plante B.

FIGURE 4.17 – L’implémentation de la Transmission tout autour des plantes A et B de la Fig.
4.11. Le tracé polaire représente la Transmission en fonction de l’angle d’observation. La ligne
pleine correspond à la plante A, les pointillés à la plante B.
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FIGURE 4.18 – L’implémentation de la Lacunarité tout autour des plantes A et B de la Fig. 4.11.
Le tracé polaire représente la Lacunarité en fonction de l’angle d’observation. La ligne pleine
correspond à la plante A, les pointillés à la plante B.

3 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons démontré que le traitement conjoint de plu-
sieurs vues latérales d’un imageur de profondeur donne accès à une description
quantitative de l’ensemble du feuillage des plantes complexes (échelle déci-
métrique du domaine bio-végétal). Dans la première section, nous avons pré-
senté quatre nouveaux descripteurs morphométriques accessibles à partir d’une
seule image de profondeur. Parmi eux, le Volume Efficace correspond au vo-
lume du feuillage visible du point de vue du capteur. Il estime l’espace occupé
par la plante en unité métrique. La Symétrie 3D et la Transmission quantifient
la forme de la plante. La Symétrie 3D est retrouvée par l’association de trois sy-
métries bilatérales dans trois directions privilégiées, alors que la Transmission
traduit la surface de la plante qui transmet la lumière. Pour finir, la Lacunarité
donne la proportion de pixels non-définis dans l’image de profondeur, décrivant
ainsi la complexité, de forme et de constitution, de la plante. Dans la seconde
section, nous avons démontré les potentialités du traitement conjoint de plu-
sieurs vues latérales pour la description quantitative de l’ensemble du feuillage
des plantes complexes. Cette analyse conjointe consiste à étudier l’évolution
des descripteurs morphométriques à travers des images de profondeur acquises
avec un imageur de profondeur motorisé. Tout d’abord, nous avons présenté
cet imageur. Ensuite, nous avons démontré la pertinence de nos descripteurs
morphométriques pour décrire quantitativement, mais localement, le feuillage
des plantes complexes. Pour finir, nous avons démontré la nécessité de traiter
conjointement plusieurs vues afin de décrire l’ensemble de ce feuillage.

Le Volume Efficace, La Symétrie 3D et la Transmission sont accessibles
pour l’ensemble des imageurs de profondeur décrits dans la section 1. La Lacu-
narité est un descripteur qui suggère l’absence d’information. Avec ce descrip-
teur, nous avons retourné à notre profit un inconvénient notamment présent pour
les imageurs de profondeur à éclairage structuré. Dans ce chapitre, le capteur
de profondeur motorisé est composé de notre imageur de profondeur et d’un
plateau tournant à bas-coût. Nous démontrons les capacités de ce capteur à par-
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tir de la comparaison de deux plantes aux feuillages très différents. Avec cette
comparaison, nous avons tout d’abord montré que nos descripteurs morphomé-
triques permettent de caractériser quantitativement la forme et la constitution du
feuillage local. Ensuite, nous avons montré que les valeurs de ces descripteurs
évoluent en fonction de l’angle d’observation de l’imageur de profondeur mo-
torisé. Nous avons ainsi démontré la nécessité d’employer plusieurs vues pour
décrire l’ensemble du feuillage.

Notre imageur de profondeur motorisé permet d’avoir accès à des informa-
tions inaccessibles avec une imagerie projective (le Volume Efficace, la Symé-
trie 3D et la Lacunarité). Cependant, il possède des limitations telles que la pré-
cision en profondeur, l’absence de données pour certaines zones et la durée des
acquisitions. Cette dernière est fonction du nombre de vues utilisées. Un moyen
pour la réduire est donc de déterminer le nombre optimal de vues qui limite
les pertes d’information, mais aussi les redondances dans l’évolution des des-
cripteurs. Ce nombre optimal est possiblement dépendant de la problématique
posée. Une fois ce nombre déterminé, la description morphométrique que nous
proposons peut être utilisée lors d’études architecturales ou de discriminations
entre plantes d’un point de vue des espèces (tri) ou ornementale [177, 178].
Dans ce cadre, notre description peut être complétée avec de nouveaux descrip-
teurs, par exemple ceux accessibles avec d’autres modalités d’imagerie. Juste-
ment, la Kinect, outre l’imageur de profondeur, possède une caméra couleur.
Notre imageur de profondeur motorisé peut donc potentiellement se transfor-
mer en un imageur couleur-profondeur motorisé. L’imagerie couleur est totale-
ment complémentaire du capteur de profondeur puisqu’elle donne accès à une
nouvelle information. Les propriétés colorimétriques acquises tout autour de la
plante pourraient alors permettre de détecter, dénombrer ou analyser les dif-
férents organes de la plante (feuilles, branches, fleurs, fruits). Le traitement
conjoint des paires d’images couleur-profondeur offre donc des perspectives
encore plus larges pour décrire le feuillage des plantes, mais aussi des scènes
encore plus complexes comme les scènes forestières.
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Dans ce chapitre, nous proposons une démonstration des potentialités de
notre capteur de profondeur pour les mesures quantitatives à l’échelle métrique
du végétal. Nous illustrons cette échelle par des analyses statistiques à tra-
vers les échelles de scènes forestières [3, 6, 8, 13] (voir la Fig. 5.1). Avec
ces analyses, nous mettons en valeur des propriétés statistiques liées à la com-
plexité des structures végétales et identifiables par des signatures spécifiques.
Ces propriétés sont donc des descripteurs quantitatifs intéressants pour carac-
tériser les scènes forestières par traitement des images. De plus, les scènes fo-
restières sont des scènes naturelles, scènes d’exercice de nombreux systèmes
de vision, notamment pour le système visuel humain. D’une manière plus gé-
nérale, analyser leurs propriétés statistiques est donc une problématique en soi
afin de les modéliser, d’améliorer des algorithmes de traitement de l’informa-
tion, mais aussi de mieux comprendre le fonctionnement du système visuel hu-
main [200, 202, 203, 207, 208, 212, 221]. Pour le cas particulier du système
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visuel humain, les scènes forestières représentent l’environnement naturel dans
lequel il s’est développé et possiblement adapté pour traiter optimalement les
statistiques de ces scènes [189, 199, 210, 215, 220, 223, 226]. Leur analyse est
donc aussi pertinente pour retrouver les invariants dans lequel le système visuel
humain s’est développé.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur la recherche de comportement
régulier à travers les échelles dans les images des scènes forestières. Ces com-
portements auto-similaires d’invariance d’échelle, non-triviales, traduisent une
organisation structurelle spécifique, caractérisant la présence de structures et
détails uniformément répartis dans une large gamme d’échelles d’observation.
Ils apparaissent dans les images par la présence d’objets de différentes tailles
avec des contours, des occlusions, des ombres et des couleurs répartis à diffé-
rentes profondeurs et dans différentes conditions d’éclairage [189, 201, 217].
Leur présence dans les scènes naturelles a déjà été démontrée en terme d’orga-
nisation spatiale dans les images d’intensité (ou de niveaux de gris) [193, 199,
201, 204, 209, 216, 217, 218, 219, 224], d’organisation temporelle à l’inté-
rieur de séquences d’images d’intensité [198] et d’organisation colorimétrique
[192, 194, 195, 196]. Parmi ces démonstrations, celles de [199, 217, 218] sont
basées sur des images d’intensité de scènes forestières. La Kinect donne accès
à une paire d’images luminance (intensité ou couleur)-profondeur recalées des
scènes forestières. Dans ce chapitre, nous proposons donc d’étendre les études
passées aux images de profondeur et de démontrer pour la première fois à notre
connaissance que des comportements réguliers à travers les échelles sont aussi
présents dans les images de profondeur de ces scènes. Nous utilisons alors cette
présence en luminance et en profondeur pour donner différentes descriptions
quantitatives possibles des scènes forestières.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux informations quantitatives des
scènes forestières (échelle métrique du domaine bio-végétal). Pour retrouver
ces informations, nous menons une étude de caractérisation en échelles sur
des paires d’images luminance-profondeur délivrées par la Kinect. La littéra-
ture scientifique fournit plusieurs méthodes statistiques de caractérisation en
échelles. Dans la première section, nous présentons cinq méthodes que nous
avons jugées adéquates pour traiter nos paires d’images. Dans la seconde sec-
tion, nous implémentons chacune de ces méthodes indépendamment sur les
images de luminance et de profondeur de scènes forestières. Avec ces implé-
mentations, nous confirmons, pour les images de luminance, la présence de
comportements réguliers et non-triviaux à travers les échelles, comportements
assimilables à des propriétés fractales. Plus, nous démontrons, pour la première
fois à notre connaissance, la présence de ces mêmes propriétés dans les images
de profondeur associées. Lors de cette démonstration, nous illustrons les dif-
férentes signatures spécifiques de ces propriétés, donnant ainsi différentes des-
criptions quantitatives des scènes forestières. La similarité statistique entre la
luminance et la profondeur peut suggérer une possible liaison entre ces infor-
mations, nous continuons donc cette section avec une étude de dépendance sta-
tistique entre celles-ci. Pour finir, nous la prolongeons en la reliant au Chap. 4
par l’implémentation de méthodes de caractérisation fractale sur les images de
profondeur de plantes complexes.
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a.

b.

c.

FIGURE 5.1 – Des scènes forestières. a., b. et c. Les images couleur (gauche) et de profondeur
(droite) de trois scènes typiques de notre étude (les profondeurs sont en millimètre).

1 Des méthodes de caractérisation fractale

Dans cette section, nous proposons la description de cinq méthodes statis-
tiques présentant des signatures spécifiques en présence de propriétés fractales.
Parmi celles-ci, trois ont été déjà utilisées pour démontrer la présence de pro-
priétés fractales dans les images d’intensité (matrice N × N × 1) [216, 218].
Ces trois méthodes sont respectivement basées sur la distribution du contraste,
la distribution du gradient et le spectre de puissance moyen. Les deux dernières
méthodes ont, elles, déjà été employées pour étudier des images couleur (ma-
trice N × N × 3) [194, 195]. Ces méthodes ne s’appliquent pas directement
sur l’image couleur mais dans l’histogramme colorimétrique de celle-ci. Elles
sont respectivement basées sur le comptage de boîtes et sur l’intégrale de cor-
rélation. Dans cette section, pour chaque méthode, nous décrivons le principe
de fonctionnement ainsi que la signature spécifique induite par la présence de
propriétés fractales. Nous complétons chaque description par une étape métho-
dologique durant laquelle nous implémentons la méthode considérée sur des
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images synthétiques de propriétés statistiques connues. Cette étape nous permet
de vérifier la fiabilité de notre implémentation, mais aussi d’illustrer la signature
spécifique attendue en présence de propriétés fractales.

1.1 La distribution du contraste

Dans cette section, nous décrivons une méthode statistique basée sur l’évo-
lution de la distribution du contraste à travers des changements d’échelle. Par le
passé, cette méthode a été utilisée pour démontrer la présence de comportements
invariants à travers les échelles dans les images d’intensité de scènes naturelles
[216, 218]. Elle s’applique uniquement à des images de tailleN×N×1, comme
les images d’intensité ou de profondeur par exemple.

Pour une image I(x, y), la distribution du contraste correspond à l’histo-
gramme P (I(x, y)), fonction associant à chaque valeur de contraste le nombre
de pixels de l’image prenant cette valeur. La méthode présentée dans cette sec-
tion consiste à analyser l’évolution de cet histogramme en fonction de l’échelle
d’observation. Les différentes échelles d’observation sont simulées par l’inter-
médiaire d’agrégations de pixels. Une agrégation de pixels consiste à réunir,
dans un même pixel, les pixels voisins appartenant à un bloc de N ×N pixels.
La valeur de contraste du pixel résultant est alors égale à la moyenne de tous
les pixels du bloc. Pour une image I(x, y), l’image IN(x, y), correspondant à
l’échelle d’observation N , est obtenue après les agrégations, sans superposi-
tion, de tous les blocs de N × N pixels la composant (voir la Fig. 5.2). Pour
comparer les distributions du contraste PN(IN(x, y)) de chaque échelle N , les
images IN(x, y) sont normalisées à la moyenne nulle et à l’écart-type unité. La
présence de comportements réguliers à travers les échelles dans l’image I(x, y)
se matérialise alors par la superposition de tous les histogrammes PN(IN(x, y)).

Durant une étape méthodologique, nous appliquons cette méthode sur trois
images synthétiques de référence (voir la Fig. 5.3). Nous commençons tout
d’abord avec l’image d’un bruit blanc dont la distribution du contraste suit une
loi gaussienne (voir la Fig. 5.3a). La valeur de chaque pixel est tirée aléatoire-
ment de façon indépendante ce qui induit la présence de comportements inva-
riants à travers les échelles dans cette image. Celles-ci sont mises en valeur par
la superposition des différents histogrammes PN(IN(x, y)) (voir la Fig. 5.3a).
Ensuite, nous nous intéressons à deux images de référence possédant des dis-
tributions du contraste non-gaussiennes et présentant, en plus, des dépendances
spatiales entre pixels. La première est composée d’un objet et d’un fond sui-
vant deux distributions gaussiennes différentes (voir la Fig. 5.3b). La seconde
est composée de la répétition périodique d’un motif tiré selon une loi uniforme,
donc non-gaussienne (voir la Fig. 5.3c). Les distributions non-gaussiennes et les
dépendances spatiales de ces images sont synonymes d’absence de comporte-
ments réguliers à travers les échelles. Les différents histogrammes PN(IN(x, y))
de ces images ne sont donc pas superposés (voir la Fig. 5.3b et c).
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N = 1 N = 2

N = 4 N = 8

FIGURE 5.2 – La simulation des changements d’échelle par des agrégations de pixels dans une
image de taille 8× 8× 1.

1.2 La distribution du gradient

Dans cette section, nous nous intéressons à une méthode statistique très
proche de la méthode précédente. En effet, comme précédemment, l’analyse
statistique porte sur l’évolution d’une distribution à travers des changements
d’échelle. Cependant, cette fois, l’information considérée n’est plus le contraste
de l’image mais l’amplitude de son gradient. Cette méthode est présentée dans
la littérature scientifique comme étant adéquate pour étudier les comportements
réguliers à travers les échelles dans les images d’intensité [216, 218]. Elle est
donc, comme précédemment, adaptée pour des images de taille N ×N × 1.

Comme pour la méthode précédente, les changements d’échelle sont simu-
lés par des agrégations de pixels. De la même façon, pour chaque échelle N ,
l’image IN(x, y) est normalisée à la moyenne nulle et à l’écart-type unité. Ce-
pendant, cette fois, chaque image IN(x, y) est ensuite transformée sous la forme
de l’amplitude | 5IN(x, y) | de son gradient tel que

| 5IN(x, y) |=
√
Dx(x, y)2 +Dy(x, y)2 avec (5.1)

Dx(x, y) = IN(x+ 1, y)− IN(x, y) et Dy(x, y) = IN(x, y + 1)− IN(x, y) .

L’amplitude | 5IN(x, y) | du gradient est une image de même taille que l’image
IN(x, y). Pour chaque échelle N , sa distribution correspond donc à l’histo-
gramme PN(| 5IN(x, y) |). La présence de comportements réguliers est, là
aussi, traduite par la superposition des histogrammes PN(| 5IN(x, y) |) pour
toutes les échelles N .
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a.

b.

c.

FIGURE 5.3 – Trois images synthétiques de référence et leurs histogrammes PN(IN(x, y)) de
la distribution du contraste. a. Une image d’un bruit blanc dont la distribution du contraste suit
une loi gaussienne. b. Une image composée d’un objet et d’un fond suivant deux distributions
gaussiennes différentes c. Une image composée de la répétition périodique d’un motif tiré selon
une loi uniforme.

Pour cette méthode, l’étape méthodologique est effectuée en considérant les
mêmes images de référence que précédemment (voir la Fig. 5.4). La première
image suit un comportement régulier à travers les échelles, comportement souli-
gné par la superposition des différents histogrammes PN(| 5IN(x, y) |) (voir la
Fig. 5.4a). Cette image étant construite suivant une loi gaussienne, l’amplitude
de son gradient suit une distribution de Rayleigh. Les deux autres images sym-
bolisent l’absence d’un comportement invariant à travers les échelles. Leurs dif-
férents histogrammes PN(| 5IN(x, y) |) ne sont donc pas superposés à toutes
les échelles N (voir la Fig. 5.4b et c).
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a.

b.

c.

FIGURE 5.4 – Trois images synthétiques de référence et leurs histogrammes PN(| 5IN(x, y) |)
de la distribution du gradient. Les trois images sont identiques à celles de la Fig. 5.3.

1.3 Le spectre de puissance moyen

Dans cette section, nous décrivons une méthode analysant les propriétés sta-
tistiques des images dans le domaine fréquentiel. Avec cette méthode, les pro-
priétés fractales sont recherchées par l’analyse de l’évolution du spectre de puis-
sance moyen en fonction des fréquences spatiales. Comme les deux premières
méthodes présentées, cette méthode s’applique uniquement à des images de
taille N ×N × 1 et a déjà été appliquée à des images d’intensité [216, 218].

Le spectre de puissance P (ρ, θ) de l’image I(x, y) est l’expression de cette
image dans le domaine fréquentiel tel que

P (ρ, θ) =| TF[I(x, y)] |2 (5.2)
avec TF[...] désignant la transformée de Fourier bidimensionnelle de l’image.
Le spectre de puissance moyen P (ρ) correspond alors au moyennage angulaire
du spectre de puissance tel que
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P (ρ) =
1

2π

∫ 2π

0

P (ρ, θ) dθ . (5.3)

En présence de propriétés fractales, le spectre de puissance moyen suit, spé-
cialement pour les basses fréquences et pour une gamme significative de fré-
quences (d’échelles), une loi de puissance décroissante tel que

P (ρ) = Aρ−a . (5.4)
avec a appelé l’exposant de la loi de puissance non-entier.

L’étape méthodologique concernant cette méthode reprend la première image
des méthodes précédentes, mais s’appuie ensuite sur deux nouvelles images
synthétiques (voir la Fig. 5.5). La première image est donc encore une fois un
bruit blanc de distribution gaussienne (voir la Fig. 5.5a). Ce type de distribution
induit une répartition équiprobable des fréquences spatiales. Le spectre de puis-
sance moyen P (ρ) de cette image suit donc une loi de puissance d’exposant a
nul, traduisant ainsi cette équiprobabilité et donc un comportement régulier à
travers les échelles. Cette loi de puissance se transforme en une fonction affine
lorsque les valeurs logarithmiques des variables sont considérées (voir la Fig.
5.5a). La deuxième image de référence est le résultat du filtrage du bruit précé-
dent par un filtre passe-bas de noyau pyramidal (voir la Fig. 5.5b). Ce filtrage
perturbe l’équiprobabilité des fréquences spatiales en induisant des corrélations
entre les intensités pour une gamme de fréquences dépendante de la taille du
noyau. Cette perturbation est visible sur le spectre de puissance moyen P (ρ)
qui, à partir d’une fréquence de coupure définie par la taille du noyau, s’éloigne
de la loi de puissance d’exposant a = 0 pour suivre une autre loi d’exposant
a = 4 dans les hautes fréquences. Le filtrage modifie donc le comportement
régulier à travers les échelles du bruit blanc pour aboutir à deux comportements
différents en fonction de l’échelle d’observation. Pour finir, la dernière image
de référence est composée d’un objet bien contrasté de dimensions spatiales
définies sur un fond homogène (voir la Fig. 5.5c). Cette image est dominée
par des échelles spatiales bien déterminées excluant la possibilité de proprié-
tés fractales. Le spectre de puissance moyen P (ρ) ne suit donc pas une loi de
puissance unique, mais est jalonné par des rebonds dont la taille de départ est
proportionnelle aux dimensions de l’objet (fonction de Bessel).

1.4 Le comptage de boîtes

Dans cette section, contrairement aux sections précédentes, nous nous inté-
ressons à une méthode statistique développée pour analyser la présence de pro-
priétés fractales dans les images couleur [194, 195]. Cette méthode, basée sur
un comptage de boîtes dans l’espace, analyse la distribution spatiale de données
représentées dans un espace tridimensionnel, tel que les histogrammes colori-
métriques des images couleur ou les nuages de points délivrés par un capteur de
profondeur.

Tous les points d’un nuage de points, ou toutes les couleurs d’une image
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a.

b.

c.

FIGURE 5.5 – Trois images synthétiques de référence et leur spectre de puissance moyen P (ρ).
a. Une image d’un bruit blanc de distribution gaussienne. b. Une image dont la distribution
initialement gaussienne a subi un filtrage passe-bas pyramidal. c. Une image composée d’un
objet bien contrasté de dimensions spatiales définies sur un fond homogène.

dans le cube colorimétrique, peuvent être entièrement recouverts par un certain
nombre N(r) de boîtes de coté r et de volume r3 (voir la Fig. 5.6 pour une
illustration dans un plan). Naturellement, plus les dimensions des boîtes aug-
mentent et plus le nombre de boîtes N(r) nécessaires pour recouvrir le nuage
de points diminue. Avec cette méthode, la présence de propriétés fractales dans
un nuage de points est déterminée en analysant l’évolution du nombre de boîtes
N(r) en fonction de la dimension r des boîtes. En présence de ces proprié-
tés, le nombre de boîtes N(r) suit, spécialement pour les petites dimensions et
pour une gamme significative de dimensions (d’échelles), une loi de puissance
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décroissante d’exposant non-entier tel que

N(r) = Ar−a . (5.5)

a. r = 1 b. r = 2

c. r = 4 d. r = 8

FIGURE 5.6 – Le recouvrement d’un nuage de points bidimensionnel de 14 points par N(r)
carrés de coté r. a. Pour r = 1, Il faut 14 carrés pour entièrement recouvrir le nuage de points.
b. Pour r = 2, Il en faut 6. c. Pour r = 4, Il en faut 3. d. Pour r = 8, Il en faut 1.

L’étape méthodologique que nous mettons en œuvre pour cette méthode est
basée sur trois nouvelles images synthétiques de référence (voir la Fig. 5.7). Ces
trois images sont des images couleur de taille 256× 256 pixels. La première est
composée de pixels associés à des triplets (G,G,G), décrivant les valeurs prises
pour chaque canal RVB, pour G tiré de manière aléatoire dans l’intervalle [0,
255] (voir la Fig. 5.7a). De part sa constitution, cette image possède un histo-
gramme colorimétrique unidimensionnel et présente un comportement invariant
à travers les échelles. Ce comportement étant régulier mais trivial, l’évolution
du nombre de boîtes N(r) associées à cette image suit une loi de puissance,
signature du comportement régulier, mais d’exposant entier a = 1, signature
de la dimension de son histogramme colorimétrique (voir la Fig. 5.8a). L’histo-
gramme colorimétrique de l’image suivante possède une dimension supplémen-
taire (voir la Fig. 5.7b). Pour cette image, chaque pixel correspond à un triplet
(R0, V , B) pour R0 = 50 et V et B tirés indépendamment de manière aléatoire
dans l’intervalle [0, 255], ce qui induit un comportement régulier et trivial à
travers les échelles. D’une façon similaire à l’image précédente, le nombre de
boîtes N(r) suit une loi de puissance mais cette fois avec un exposant a = 2
(voir la Fig. 5.8b). Pour la dernière image, l’histogramme colorimétrique gagne
encore une dimension pour remplir de façon uniforme l’ensemble du cube colo-
rimétrique. Chaque pixel de cette image est associé à un triplet aléatoire (R, V ,
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B) pour R, V et B tirés indépendamment dans l’intervalle [0, 255] (voir la Fig.
5.7c). Cette image possède, comme les précédentes, de l’invariance d’échelle
triviale. Cependant, cette fois, le nombre de boîtes N(r) de cette image ne
suit pas comme attendu une unique loi de puissance avec un exposant entier
correspondant à la dimension de son histogramme colorimétrique (voir la Fig.
5.8c). Malgré tout, la loi de puissance d’exposant a = 3 est présente pour les
grandes dimensions. Pour les petites dimensions, le nombre de boîtes N(r) suit
une loi de puissance d’exposant nul correspondant à une saturation. En effet,
pour l’image considérée, le nombre maximum de boîtes de dimension r = 1,
envisageable si tous les pixels de l’image ont des couleurs différentes, est de
256 × 256 = 216 boîtes (équivalent au nombre total de pixels) ce qui est infé-
rieur à l’ordonnée à l’origine de la loi de puissance d’exposant a = 3 suivie.
Cette propriété de l’image oblige ainsi la saturation du nombre de boîtes N(r)
à une valeur inférieure ou égale à 216. La présence de cette possible saturation
est à garder en mémoire pour l’analyse des images des scènes forestières.

1.5 L’intégrale de corrélation

Dans cette section, nous décrivons la dernière méthode de caractérisation
fractale employée dans ce chapitre. Comme la précédente, celle-ci s’applique
sur des données tridimensionnelles telles que les histogrammes colorimétriques
des images couleur [194, 195]. Cependant, au contraire de la méthode précé-
dente qui traite le nuage de points comme un ensemble, cette méthode analyse
chaque point individuellement afin d’aboutir, par moyennage, à l’évolution de
l’intégrale de corrélation du nuage de points global.

Dans un nuage de points, chaque point i possède, en fonction de la distribu-
tion des points, un nombre de voisins Ci(r) situés à une distance inférieure à
la distance r. En d’autres termes, Ci(r) correspond au nombre de points inclus
dans la sphère de rayon r et de centre i (voir la Fig. 5.6 pour une illustration
dans un plan). Pour chaque point i, seules les sphères entièrement comprises à
l’intérieur des limites du nuage de points sont considérées. L’intégrale de corré-
lation C(r) du nuage de points est alors obtenue par le moyennage des valeurs
Ci(r) de chaque point i du nuage de points. Naturellement, plus la distance
r augmente et plus l’intégrale de corrélation C(r) augmente. En présence de
propriétés fractales, l’intégrale de corrélation C(r) suit, spécialement pour les
petits rayons et pour une gamme significative de rayons (d’échelles), une loi de
puissance croissante d’exposant non-entier tel que

C(r) = Ara . (5.6)

Pour cette méthode, l’étape méthodologique se base sur les même images
couleur que la méthode précédente (voir la Fig. 5.7). Ces trois images présentent
des comportements réguliers et triviaux à travers les échelles, leur intégrale de
corrélation suit donc une unique loi de puissance respectivement avec un ex-
posant a = 1, 2, 3 (voir la Fig. 5.10). Comme pour la méthode précédente, la
valeur de l’exposant a traduit les dimensions des nuages de points, respective-
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a.

b.

c.

FIGURE 5.7 – Trois images synthétiques de référence de taille 256 × 256 pixels et leur histo-
gramme colorimétrique. a. Une image couleur dont chaque pixel correspond au triplet (G, G,
G) pourG tiré de manière aléatoire dans l’intervalle [0, 255]. b. Une image couleur dont chaque
pixel correspond au triplet (R0, V , B) pour R0 = 50 et V et B tirés indépendamment de ma-
nière aléatoire dans l’intervalle [0, 255]. c. Une image couleur dont chaque pixel correspond au
triplet (R, V , B) pour R, V et B tirés indépendamment de manière aléatoire dans l’intervalle
[0, 255].

ment uni-, bi- et tridimensionnel.

2 La caractérisation fractale de scènes forestières

Dans cette section, nous proposons une démonstration de la description quan-
titative des scènes forestières par l’intermédiaire de la présence de proprié-
tés fractales dans les paires d’images luminance-profondeur. Pour faire cette
démonstration, nous nous appuyons sur quarante-cinq scènes forestières. Les
paires d’images de ces scènes ont été acquises dans la forêt de Brain-Sur-
Longuenée située dans le Maine-et-Loire en France en octobre 2011. Elles ont
été spécialement choisies pour limiter le nombre de points non-définis dans les
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a. b.

c.

FIGURE 5.8 – L’implémentation de la méthode basée sur le comptage de boîtes sur les images
de la Fig. 5.7. a., b. et c L’évolution du nombre de boîtes N(r) en fonction de la dimension r
pour des histogrammes colorimétriques respectivement uni-, bi- et tridimensionnel.

images de profondeur (voir la Fig. 5.1 pour des exemples typiques). Dans cette
section, nous commençons par appliquer les cinq méthodes présentées précé-
demment sur les images de ces scènes. Grâce à ces méthodes, nous donnons
des descripteurs quantitatifs pour les scènes forestières mais nous démontrons
aussi, pour la première fois à notre connaissance, la présence de propriétés frac-
tales aussi bien dans les images de luminance que de profondeur des scènes na-
turelles. Afin d’essayer de comprendre cette similarité, nous poursuivons cette
section avec une étude de dépendance statistique entre ces images. Pour finir,
nous la concluons avec la caractérisation fractale d’une échelle inférieure du
domaine bio-végégal, le feuillage des plantes complexes.

2.1 La caractérisation des images de luminance et de profondeur

Dans cette section, nous faisons la description quantitative des quarante cinq
scènes forestières de notre ensemble. Nous effectuons cette description en ap-
pliquant indépendamment les cinq méthodes présentées précédemment sur les
images de luminance (intensité ou couleur) et de profondeur de ces scènes natu-
relles. Pour chaque méthode et pour chaque type d’image, l’attribut statistique
finalement observé correspond à la moyenne des attributs statistiques obtenus
pour l’ensemble des images individuelles. Afin d’apprécier la variabilité d’un



98 CHAPITRE 5. L’IMAGEUR DE PROFONDEUR ET LES SCÈNES FORESTIÈRES

a. rayon r b. rayon 2r

c. rayon 3r

FIGURE 5.9 – Le nombre de voisins (croix vertes) compris dans un cercle de rayon r et de centre
i (croix rouge) pour un nuage de points de 13 points. a. Pour une distance r, il y a 5 voisins à
une distance inférieure à r. b. Pour 2r, il y en a 9. c. Pour 3r, il y en a 13.

a. b.

c.

FIGURE 5.10 – L’implémentation de la méthode basée sur l’intégrale de corrélation sur les
images de la Fig. 5.7. a., b. et c. L’évolution de l’intégrale de corrélation C(r) en fonction de la
distance r pour des histogrammes colorimétriques respectivement uni-, bi- et tridimensionnel.
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attribut statistique à travers les images de notre ensemble, chaque attribut statis-
tique final est accompagné d’un graphique supplémentaire indiquant les barres
d’erreur à plus ou moins l’écart type. Les images d’intensité des scènes fores-
tières ont déjà fait l’objet de caractérisations fractales [199, 217, 218]. Pour
ces images, nous confirmons donc seulement les signatures spécifiques démon-
trées par le passé. Par contre les images couleur et de profondeur de ces scènes
n’ont, à notre connaissance, jamais été caractérisées de la sorte. Nous décrivons
donc pour la première fois les signatures spécifiques des scènes forestières pour
ces types d’images. Dans cette section, nous donnons tout d’abord les attributs
statistiques obtenus pour chaque méthode de caractérisation fractale. Nous la
terminons ensuite par des conclusions générales portant sur l’ensemble des at-
tributs statistiques obtenus.

Les méthodes basées sur les distributions du contraste et du gradient ainsi
que sur le spectre de puissance moyen s’appliquent à des images de taille N ×
N × 1. Les appliquer à une image de profondeur ne pose aucun problème. Par
contre, l’image couleur I(x, y) délivrée par la Kinect doit être transformée en
une image d’intensité Y (x, y) (voir la Fig. 5.11 (gauche)) avec l’équation stan-
dard

Y (x, y) = 0.30R(x, y) + 0.59V (x, y) + 0.11B(x, y) (5.7)
avec R(x, y), V (x, y) et B(x, y) correspondant aux valeurs respectives des ca-
naux rouge, vert et bleu de l’image couleur I(x, y). De plus, afin d’être insen-
sible à tout changement uniforme de l’image, nous transformons encore l’image
de luminance Y (x, y) sous la forme d’un contraste φ(x, y) (voir la Fig. 5.11
(droite)) tel que

φ(x, y) = ln

[
I(x, y)

I0

]
(5.8)

avec I0 choisi pour avoir un contraste moyen < φ(x, y) > nul. D’après [218],
cette transformation permet de mieux observer la présence de propriétés frac-
tales dans les images d’intensité.

Nous commençons la caractérisation fractale des quarante-cinq scènes na-
turelles de notre ensemble avec la méthode statistique basée sur la distribution
du contraste (voir la Fig. 5.12). Pour les images d’intensité, les différents his-
togrammes PN(φ(x, y)) sont superposés et s’éloignent de la distribution gaus-
sienne pour les faibles contrastes (voir la Fig. 5.12a). Ce comportement est si-
milaire à celui démontré par [216, 218]. Pour les images de profondeur, nous
avons adapté notre implémentation afin de contourner la présence des pixels
non-définis. Dans la nouvelle implémentation, les pixels non-définis ne sont
pas pris en compte lors de la mise en place des histogrammes PN(IN(x, y)) et
des agrégations de pixels simulant les différentes échelles N . Avec cette adap-
tation, les différents histogrammes PN(IN(x, y)) des images de profondeur se
superposent (voir la Fig. 5.12b). Au contraire des images de luminance, ces his-
togrammes s’éloignent de la distribution gaussienne pour les contrastes élevés.

D’une façon similaire, nous continuons avec la méthode basée sur la distri-
bution du gradient (voir la Fig. 5.13). De la même manière que la distribution
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a.

b.

c.

FIGURE 5.11 – Les images d’intensité Y (x, y) selon l’Éq. (5.7) et de contraste φ(x, y) selon
l’Éq. (5.8) correspondant, dans le même ordre, aux scènes typiques de la Fig. 5.1.

du contraste, les histogrammes PN(| 5φN(x, y) |) des images d’intensité se
superposent (voir la Fig. 5.13a). Ils s’éloignent d’une évolution de Rayleigh,
correspondant à un monde gaussien, pour les gradients élevés en présentant
une évolution exponentielle. Comme précédemment, ce comportement est si-
milaire à celui démontré par [216, 218]. Pour les images de profondeur, les
pixels non-définis sont, comme précédemment, exclus de la mise en place des
histogrammes et des agrégations mais aussi du calcul du gradient. La super-
position des histogrammes PN(| 5IN(x, y) |) des images de profondeur est
obtenue, mis à part pour les très faibles contrastes, après une translation des
différentes courbes. Contrairement aux images de luminance, l’évolution des
histogrammes PN(| 5IN(x, y) |) reste très différente d’une évolution de Ray-
leigh pour l’ensemble des valeurs de gradient. Les non superpositions pour les
très faibles gradients sont induites par la nature de l’information observée. Pour
les petites échelles (N petit), les pixels voisins possèdent le plus souvent des
profondeurs rapprochées signe de la présence des objets dans la scène, d’où une
forte probabilité pour les faibles gradients. Cependant, pour les plus grandes
échelles (N grand), les agrégations liées aux changements d’échelle mélangent
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a.

b.

FIGURE 5.12 – La méthode statistique basée sur la distribution du contraste pour les images des
quarante-cinq scènes forestières de notre ensemble. a. Les attributs statistiques correspondant
aux images d’intensité. b. Les attributs statistiques correspondant aux images de profondeur.
Dans les deux cas, le tracé de gauche retranscrit l’évolution de la distribution du contraste
PN(IN(x, y)) pour chaque échelle N simulée. Le tracé de droite correspond à la distribution du
contraste P8(I8(x, y)) associée aux barres d’erreur à plus ou moins l’écart-type obtenu sur les
quarante-cinq scènes.

potentiellement les profondeurs des objets créant ainsi des voisinages plus hé-
térogènes et induisant de plus faibles probabilités pour les faibles gradients.

Nous poursuivons la caractérisation fractale de nos scènes forestières avec la
méthode statistique basée sur le spectre de puissance moyen (voir la Fig. 5.13).
Pour les images d’intensité, le spectre de puissance moyen P (ρ) suit, comme
démontrée dans [216, 218], deux lois de puissance distinctes (voir la Fig. 5.13a).
Dans les basses fréquences spatiales, et sur une gamme significative de fré-
quences, la loi de puissance possède un exposant a1 = 1.83 très proche de la
valeur de 1.81 donnée par [216, 218]. Dans les hautes fréquences, la loi de puis-
sance possède un exposant a2 = 4.62 supérieur, et encore une fois très proche
de la valeur de 4.16 de [216, 218]. Pour les images de profondeur, contrairement
aux deux méthodes précédentes, les pixels non-définis sont pris en compte dans
l’implémentation de cette méthode. Pour ce faire, ils sont considérés comme des
pixels nuls lors de l’implémentation de la transformée de Fourier 2D. Malgré
cela, le spectre de puissance moyen P (ρ) pour les images de profondeur suit
une unique loi de puissance d’exposant a = 2.20 sur l’ensemble de la gamme
de fréquences.

Contrairement aux trois premières méthodes, les deux dernières s’appliquent
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a.

b.

FIGURE 5.13 – La méthode statistique basée sur la distribution du gradient pour les images des
quarante-cinq scènes forestières de notre ensemble. a. Les attributs statistiques correspondant
aux images d’intensité. b. Les attributs statistiques correspondant aux images de profondeur.
Dans les deux cas, le tracé de gauche retranscrit l’évolution de la distribution du gradient PN(|
5IN(x, y) |) pour chaque échelle N simulée. Le tracé de droite correspond à la distribution du
gradient P8(| 5I8(x, y) |) associée aux barres d’erreur à plus ou moins l’écart-type obtenu sur
les quarante-cinq scènes.

dans des espaces tridimensionnels tel que des histogrammes colorimétriques
ou des nuages de points (voir la Fig. 5.15 pour des exemples typiques). Dans
le domaine colorimétrique, les scènes forestières sont généralement dominées
par des teintes vertes et marrons. Ainsi, les points des histogrammes colorimé-
triques occupent typiquement un certain volume dans la direction privilégiée
OX pour X de coordonnées colorimétriques (255, 255, 255) lorsque les cou-
leurs sont codées sur huit bits. Les histogrammes de ces images correspondent à
des situations intermédiaires entre le nuage de points surfacique de la Fig. 5.7b
et le nuage de points volumique de la Fig. 5.7c. Les nuages de points tridimen-
sionnels délivrés par un capteur de profondeur ne peuvent pas présenter deux
points de coordonnée Z identique. Ces nuages de points s’apparentent donc à
des surfaces dont les distances entre deux points voisins peuvent être plus ou
moins grandes en fonction de la disposition des objets dans la scène ou de la
présence de pixels non-définis dans les images de profondeur. Ils peuvent donc
s’apparenter à des situations intermédiaires entre le nuage de points linéaire de
la Fig. 5.7a et le nuage de points surfacique de la Fig. 5.7b.

Nous commençons l’analyse statistique de ces représentations tridimension-
nelles avec la méthode basée sur le comptage de boîtes. Pour les images couleur
de notre ensemble, le nombre de boîtesN(r) suit, sur une gamme de dimensions
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a.

b.

FIGURE 5.14 – La méthode statistique basée sur le spectre de puissance moyen pour les images
des quarante-cinq scènes forestières de notre ensemble. a. Les attributs statistiques correspon-
dant aux images d’intensité. b. Les attributs statistiques correspondant aux images de profon-
deur. Dans les deux cas, le tracé de gauche retranscrit l’évolution du spectre de puissance moyen
P (ρ) ainsi que les différentes lois de puissance suivies. Le tracé de droite correspond à la même
évolution associée aux barres d’erreur à plus ou moins l’écart-type obtenu sur les quarante-cinq
scènes.

significative, une loi de puissance avec un exposant non-entier a = 2.2. Cette
évolution possède une saturation pour les très petites dimensions correspondant
à un nombre de boîtes N(r) équivalent au nombre moyen de couleurs diffé-
rentes dans les images. De plus, pour les très grandes distances, la courbe évo-
lue par palier. La présence de ces paliers est due à la forme de l’histogramme
colorimétrique, fortement concentré dans une direction, mais possédant aussi
des points plus isolés sur les extrémités. Cependant, la loi de puissance globale-
ment suivie par ces paliers confirme la position intermédiaire des histogrammes
colorimétriques de notre ensemble entre les histogrammes surfacique et volu-
mique présentant respectivement des exposants a = 2 et 3. Pour les nuages de
points délivrés par le capteur de profondeur, nous avons arrondi les coordon-
nées en centimètre afin de limiter les temps d’implémentation de cette méthode.
Malgré cette approximation, le nombre de boîtes N(r) suit aussi, pour les pe-
tites dimensions et sur une gamme significative de dimensions, une évolution
en loi de puissance, cette fois, avec un exposant a = 1.7. Cependant, une satu-
ration apparait pour les très grandes dimensions. Cette saturation est induite par
la méthode d’implémentation utilisée. Contrairement aux histogrammes colori-
métriques pour lesquels nous bornons la dimension du cube tridimensionnel par
le nombre de bits codant chaque canal, la taille du cube tridimensionnel pour
les nuages de points est variable et fixée en fonction des points extrêmes. De
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a.

b.

c.

FIGURE 5.15 – Les histogrammes colorimétriques et les nuages de points, avec des coordonnées
en mm, correspondant, dans le même ordre, aux scènes typiques de la Fig. 5.1.

ce fait, pour les très grandes dimensions, le nombre d’images prises en compte
diminue fortement (moins de la moitié à partir de r = 118) ce qui perturbe
le comportement en loi de puissance. Malgré cette perturbation, la loi de puis-
sance suivie pour les petites dimensions confirme la position intermédiaire de
ces nuages de points entre les nuages de points linéaire et surfacique présentant
respectivement des exposants a = 1 et 2.

Pour finir, nous terminons notre caractérisation fractale avec la méthode ba-
sée sur l’intégrale de corrélation. Pour les histogrammes colorimétriques des
images couleur, l’intégrale de corrélation C(r) suit une loi de puissance avec
un exposant a = 2.8 sur une gamme de rayons significative. Cependant, celle-ci
possède une saturation dans les hautes distances r pour tendre vers le nombre
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a.

b.

FIGURE 5.16 – La méthode statistique basée sur le comptage de boîtes pour les images des
quarante-cinq scènes forestières de notre ensemble. a. Les attributs statistiques correspondant
aux images couleur. b. Les attributs statistiques correspondant aux images de profondeur. Dans
les deux cas, le tracé de gauche retranscrit l’évolution du nombre de boîtes N(r) ainsi que
l’exposant de la loi de puissance suivie. Le tracé de droite correspond à la même évolution
associée aux barres d’erreur à plus ou moins l’écart-type obtenu sur les quarante-cinq scènes.

moyen de couleurs différentes dans les images. Cette saturation apparait pour
la même raison que la méthode précédente, mais cette fois dans les hautes
distances puisque l’intégrale de corrélation est croissante. Comme précédem-
ment, la loi de puissance suivie dans les basses distances situe bien les histo-
grammes colorimétriques des scènes de notre ensemble comme une situation
intermédiaire entre les histogrammes surfacique et volumique. Pour les nuages
de points tridimensionnels avec des coordonnées en centimètre, l’intégrale de
corrélation C(r) suit aussi une loi de puissance sur une gamme de rayons si-
gnificative, mais avec un exposant différent, a = 1.72. Comme précédemment,
une saturation apparait pour les grandes distances à cause des différences de di-
mension entre les cubes tridimensionnels de chaque scène (moins de la moitié
des nuages de points à partir de r = 59). Malgré cette saturation, la loi de puis-
sance suivie dans les basses distances décrit bien les nuages de points de notre
ensemble comme une situation intermédiaire entre les nuages de points linéaire
et surfacique.

Les cinq méthodes statistiques de caractérisation fractale mènent à des conc-
lusions similaires et ce quel que soit le type d’image considéré. Pour les deux
types d’image, les distributions du contraste et du gradient à travers les échelles
se superposent, et les évolutions du spectre de puissance moyen, du nombre
de boîtes et de l’intégrale de corrélation suivent des lois de puissance. Ces si-
gnatures spécifiques sont le signe de comportements réguliers et non-triviaux
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a.

b.

FIGURE 5.17 – La méthode statistique basée sur l’intégrale de corrélation pour les images des
quarante-cinq scènes forestières de notre ensemble. a. Les attributs statistiques correspondant
aux images couleur. b. Les attributs statistiques correspondant aux images de profondeur. Dans
les deux cas, le tracé de gauche retranscrit l’évolution de l’intégrale de corrélation C(r) ainsi
que l’exposant de la loi de puissance suivie. Le tracé de droite correspond à la même évolution
associée aux barres d’erreur à plus ou moins l’écart-type obtenu sur les quarante-cinq scènes
naturelles.

à travers les échelles, comportements assimilables à des propriétés fractales.
Nous avons donc confirmé la présence de propriétés fractales dans les images
d’intensité des scènes forestières. Plus, nous avons aussi démontré, pour la pre-
mière fois à notre connaissance, que de telles propriétés sont aussi présentent
dans les images couleur et de profondeur associées. Ces propriétés fractales
nous donnent la possibilité de décrire quantitativement les scènes forestières.
Pour chaque méthode et pour chaque type d’image, celles-ci possèdent une si-
gnature spécifique que nous pouvons utiliser comme un descripteur des scènes
forestières. Les scènes forestières sont des scènes naturelles. Cette étude statis-
tique est, à notre connaissance, la première étude traduisant simultanément la
présence de propriétés fractales dans les images de luminance et de profondeur
des mêmes scènes naturelles.

2.2 La corrélation entre les images de luminance et de profondeur

Dans cette section, nous présentons une analyse de dépendance statistique
entre les images de luminance et de profondeur des quarante-cinq scènes natu-
relles de notre ensemble. Ces deux types d’images décrivent des informations
physiquement très éloignées, la luminance décrit une information d’apparence
alors que la profondeur renseigne sur une information de géométrie. Pourtant,
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dans la section précédente, sans émettre aucune hypothèse sur une possible re-
lation entre ces images, nous avons démontré que celles-ci possèdent simultané-
ment des propriétés fractales. Même si la différence de nature entre ces images
est bien marquée par la différence de comportement des attributs statistiques
(distribution et loi de puissance), cette similarité, par rapport aux propriétés
fractales, questionne sur l’existence d’une relation de dépendance entre celles-
ci. Des études précédentes ont déjà recherché une éventuelle corrélation entre
la luminance et la profondeur des scènes naturelles [213, 214]. Contrairement à
notre étude, ces recherches de corrélation n’ont été précédées d’aucune carac-
térisation fractale. Il est donc intéressant de prolonger notre démarche par une
étude du même genre afin d’avoir de plus grandes indications sur la signification
de la similarité statistique démontrée. Dans cette section, nous mettons donc en
place une étude de corrélation entre les images de luminance et de profondeur
des quarante-cinq scènes naturelles de notre ensemble. Ensuite, nous prolon-
geons cette section par l’étude d’une unique scène pour laquelle nous analysons
l’influence des changements d’éclairage sur l’évolution de la corrélation entre
la luminance et la profondeur. Par soucis de concision, nous nous focalisons sur
les images d’intensité et de profondeur.

La profondeur correspond à la position dans l’espace des différents objets,
la luminance à la quantité de lumière arrivant jusqu’au capteur. Dans les scènes
naturelles, l’existence d’une éventuelle corrélation entre ces deux informations
apparait donc comme dépendante des conditions d’éclairage. Celui-ci de part
son intensité, sa position et son orientation influence fortement les informa-
tions de luminance. Au contraire, il laisse l’information de profondeur inchan-
gée. L’étude d’une éventuelle corrélation doit donc se faire dans des conditions
d’éclairage données. Les images des scènes naturelles utilisées dans notre étude
ont toutes été acquises le même jour durant la même période de la journée.
Afin d’analyser la corrélation entre les images de luminance et de profondeur
de notre ensemble, nous avons choisi d’utiliser le coefficient d’intercorrélation
ϕ défini par

ϕ =
〈Ilumin(x, y)Iprof(x, y)〉 − 〈Ilumin(x, y)〉〈Iprof(x, y)〉

std[Ilumin(x, y)]std[Iprof(x, y)]
(5.9)

avec 〈.〉 la moyenne de tous les pixels et std[.] l’écart type associé. Afin d’ap-
précier l’influence des conditions d’éclairage sur ce coefficient, nous l’analy-
sons pour les quarante-cinq scènes de notre ensemble en fonction de la valeur
moyenne de luminance 〈Ilumin(x, y)〉 (voir la Fig. 5.18).

Les valeurs du coefficient d’intercorrélation ϕ pour les images de notre en-
semble sont globalement faibles. De plus, il apparait aussi que la valeur moyenne
de luminance n’a pas d’influence directe sur celui-ci. La faible corrélation entre
la profondeur et la luminance reflète bien la différence d’information observée,
l’une étant fortement reliée aux conditions d’éclairage, alors que l’autre ne l’est
absolument pas. Cette faible corrélation est pour la majorité des points com-
prise entre -0.1 et -0.3 ce qui confirme la valeur de corrélation globale de -0.18
trouvée par [213]. Ces valeurs de corrélation négatives montrent que dans la
plupart des scènes naturelles de notre ensemble, la luminance diminue lorsque
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FIGURE 5.18 – Le coefficient d’intercorrélation ϕ de l’Éq. (5.9) entre les images de luminance
et de profondeur des quarante-cinq scènes naturelles de notre ensemble en fonction de la valeur
moyenne 〈Ilumin(x, y)〉 de l’image de luminance.

la profondeur augmente. Ce comportement apparait logique pour des scènes
forestières dans lesquelles la lumière s’atténue au fur à mesure de sa pénétra-
tion en profondeur dans les structures végétales. Certaines scènes présentent un
coefficient d’intercorrélation ϕ relativement fort et positif entre 0.2 et 0.3. Ces
scènes correspondent à des scènes pour lesquelles l’éclairage dominant provient
du fond de la scène (voir la Fig. 5.19). Ce sont des scènes minoritaires dans
notre ensemble, la majorité d’entre elles étant illuminées par un éclairage diffus
extérieur aux éléments végétaux. Il est tout de même intéressant de noter que la
valeur du coefficient de corrélation peut donner une indication sur la nature de
l’éclairage de la scène naturelle considérée.

FIGURE 5.19 – Un exemple de scène naturelle de notre ensemble avec un éclairage dominant
provenant du fond de la scène.
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Nous continuons notre recherche sur la possible relation entre les images
de luminance et de profondeur par l’analyse de l’évolution de la moyenne de
l’image de profondeur en fonction de la moyenne de l’image de luminance
(voir la Fig. 5.20a). Cette analyse ne montre pas de relation forte connectant
les moyennes de luminance et de profondeur de notre ensemble. Une analyse
similaire peut aussi être réalisée pour la variation de l’écart type dans l’image
de profondeur en fonction de l’écart type dans l’image de luminance (voir la
Fig. 5.20b). Les écarts types peuvent être considérés comme des mesures glo-
bales de la texture des images. De la même façon que pour les moyennes, cette
analyse ne montre pas de relation forte. Pour finir, nous terminons notre analyse
avec l’intercorrélation des moyennes 〈I(x, y)〉 et des écarts type std[I(x, y)]
des images de luminance et de profondeur (voir le Tab. 5.1). Ces corrélations
restent faibles et négatives ce qui confirme notre observation précédente.

a. b.

FIGURE 5.20 – a. L’évolution de la moyenne de l’image de profondeur en fonction de la
moyenne de l’image de luminance. b. L’évolution de l’écart type de l’image de profondeur
en fonction l’écart type de l’image de luminance. Ces deux courbes sont obtenues à partir des
quarante-cinq paires d’images luminance-profondeur de notre ensemble de scènes naturelles.

Luminance
moyenne écart type

Profondeur
moyenne −0.18 −0.23
écart type −0.17 −0.08

TABLE 5.1 – Le coefficient d’intercorrélation entre la moyenne 〈I(x, y)〉 et l’écart type
std[I(x, y)] implémenté pour les images de luminance et de profondeur des quarante-cinq
scènes naturelles de notre ensemble.

Pour compléter l’étude de corrélation précédente basée sur les quarante-cinq
scènes naturelles de notre ensemble, nous nous intéressons dorénavant à une
unique scène forestière. Cette scène a été reconstruite en intérieur avec des ob-
jets typiquement observables dans les scènes naturelles de notre ensemble. Dans
cette scène, nous pouvons faire varier les conditions d’éclairage, tant en posi-
tion qu’en orientation et en intensité. Nous nous appuyons donc sur cette scène
pour mesurer l’impact de l’éclairage sur la corrélation entre la luminance et la
profondeur. Pour ce faire, nous avons acquis dix paires d’images de cette scène
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dans dix configurations d’éclairage différentes. Chaque configuration d’éclai-
rage donne une image de luminance qui lui est propre (voir la Fig. 5.21) mais
l’image de profondeur reste inchangée durant ces changements (voir la Fig.
5.22).

a. b. c.

d. e. f.

g. h.

i

FIGURE 5.21 – Les dix images de luminance d’une même scène pour des positions, orientations
et intensités d’éclairage différentes.

Comme pour les images de notre ensemble, nous implémentons le coeffi-
cient d’intercorrélation ϕ de l’Éq. (5.9) entre les dix images de luminance et
l’unique image de profondeur de la scène (voir la Fig. 5.23). La variation de
la luminance induit une variation du coefficient d’intercorrélation. Cependant
celui ci reste faible et principalement négatif sans relation notable avec la va-
leur de luminance. Ce comportement confirme les observations faites à partir de
notre ensemble de scènes naturelles.

Les différentes études de corrélation que nous avons menées indiquent une
corrélation relativement faible entre les images de profondeur et de luminance
des scènes naturelles. Cette faible corrélation confirme la différence de nature
entre ces deux informations. Cependant, nous avons montré de façon indépen-
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FIGURE 5.22 – L’image de profondeur correspondant aux images de luminance de la Fig. 5.21
(les profondeurs sont en millimètre).

FIGURE 5.23 – Le coefficient d’intercorrélation ϕ de l’Éq. (5.9) entre les images de lumi-
nance et de profondeur respectivement des Fig. 5.21 et 5.22 en fonction de la valeur moyenne
〈Ilumin(x, y)〉 de l’image de luminance. La lettre indiquée à coté de chaque point de la courbe
indique la position de l’image de luminance correspondante dans la Fig. 5.21.

dante, dans la section précédente, que ces deux types d’images possèdent simul-
tanément des propriétés fractales. Des mesures de dépendance d’ordre supérieur
ou plus sophistiquées doivent être envisagées afin d’identifier une possible rela-
tion entre ces deux types d’images.

2.3 La caractérisation fractale de plantes complexes

Dans cette section, nous démontrons que le feuillage des plantes complexes
peut aussi être décrit par l’intermédiaire de la présence de propriétés fractales
[2]. Cette section est donc le prolongement de deux chapitres distincts de ce ma-
nuscrit. D’une part, nous complétons le présent chapitre en diminuant l’échelle
d’observation et en analysant la présence de propriétés fractales à cette nouvelle
échelle. D’autre part, nous prolongeons aussi le Chap. 4 en utilisant les signa-
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tures spécifiques des méthodes statistiques pour décrire l’ensemble du feuillage
des plantes complexes. Pour faire la réunion de ces deux chapitres, nous nous
appuyons sur les plantes A et B de la Fig. 4.11 et sur les images de profondeur
délivrées par notre capteur de profondeur motorisé (voir la section 2.1).

Pour analyser la distribution statistique des profondeurs des plantes A et B,
nous nous focalisons sur les méthodes statistiques dont la signature spécifique
est une loi de puissance. Nous utilisons donc seulement les méthodes basées sur
le spectre de puissance moyen, le comptage de boîtes et l’intégrale de corréla-
tion. Pour toutes ces méthodes et pour toutes les images de profondeur latérales
des plantes A et B, les attributs statistiques suivent des lois de puissance sur
des gammes d’échelles significatives avec des exposants non-entier (voir la Fig.
5.24). Tout d’abord, ces lois de puissance traduisent la présence de comporte-
ments invariants en échelle non-triviaux, assimilables à des propriétés fractales,
dans les profondeurs des plantes complexes. Ces propriétés, présentes à plu-
sieurs échelles végétales, apparaissent donc comme des propriétés intrinsèques
dans la constitution des végétaux. D’autre part, ces lois de puissance donnent
accès à un unique scalaire, leur exposant. Pour une même plante, ces expo-
sants sont différents pour chacune des méthodes. Ces scalaires représentent
donc plusieurs descripteurs quantitatifs d’une plante complexe. Tout aussi re-
marquable, ces scalaires sont aussi différents d’une plante à l’autre. Ils offrent
donc des possibilités pour discriminer les plantes entre elles. Les propriétés
fractales décrivent la structuration complexe du feuillage de la plante, ces ex-
posants peuvent donc être considérés comme des descripteurs de la constitution
du feuillage des plantes complexes. Leur évolution au fil de la rotation du cap-
teur de profondeur motorisé permet de quantifier l’ensemble du feuillage (voir
la Fig. 5.25). Pour les plantes A et B, la constitution du feuillage reste plus ou
moins constante, l’évolution des descripteurs fractals reste donc, elle aussi, plus
ou moins stable.
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a.

b.

c.

FIGURE 5.24 – L’implémentation de trois méthodes statistiques de caractérisation fractale sur
des images de profondeur des plantes A et B de la Fig. 4.11. Pour chaque méthode, la plante A
est à gauche et la plante B à droite. a. L’évolution du spectre de puissance moyen P (ρ). L’angle
d’observation est de 180 ° b. L’évolution du nombre de boîtes N(r). L’angle d’observation est
de 150 ° c. L’évolution de l’intégrale de corrélation C(r). L’angle d’observation est de 0 °.

3 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons démontré que la caractérisation fractale de
paires d’images luminance-profondeur de scènes forestières donne accès à des
descripteurs quantitatifs de ces scènes. Dans la première section, nous avons
présenté cinq méthodes génériques de caractérisation fractale. Nous avons alors
complété la description de chaque méthode par une étape méthodologique ba-
sée sur des images synthétiques de propriétés statistiques connues. Cette étape
méthodologique nous a permis de contrôler la fiabilité de nos implémenta-
tions, mais aussi d’illustrer les signatures spécifiques à la présence de compor-
tements réguliers à travers les échelles. Dans la seconde section, nous avons
tout d’abord appliqué les cinq méthodes présentées sur des paires d’images
luminance-profondeur de scènes forestières. À partir de ces images, nous avons
confirmé la présence de propriétés fractales dans les images d’intensité de ce
type de scènes naturelles. Plus encore, nous avons démontré, pour la première
fois à notre connaissance, que les images couleur et de profondeur possèdent
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a. b.

c.

FIGURE 5.25 – L’implémentation de trois méthodes statistiques de caractérisation fractale sur
les images de profondeur acquises tout autour des plantes A et B de la Fig. 4.11. a., b. et c.
Les tracés polaires des exposants des lois de puissance suivies respectivement par le spectre de
puissance moyen P (ρ), le nombre de boîtes N(r) et l’intégrale de corrélation C(r) en fonction
de l’angle d’observation. La ligne pleine correspond à la plante A, les pointillés à la plante B.

elles aussi des propriétés fractales. Nous avons aussi profité de ces confirma-
tions et démonstrations pour donner les signatures spécifiques des scènes fores-
tières, donnant ainsi accès à différents descripteurs quantitatifs de ces scènes.
Poussé par la similarité statistique entre la luminance et la profondeur, nous
avons ensuite mené une étude de dépendance statistique entre ces deux infor-
mations physiques très différentes. Avec cette étude, nous avons montré que ces
deux types d’images sont généralement que très peu corrélées de manière néga-
tive. Nous avons aussi montré que cette faible corrélation n’avait pas d’évolu-
tion particulière avec la luminosité moyenne de la scène. Pour finir, nous avons
démontré que les propriétés fractales sont aussi présentes dans les images de
profondeur des plantes complexes. À cette occasion, nous avons aussi complété
le Chap. 4 en montrant que les méthodes de caractérisation fractale implémen-
tées sur les images de notre capteur de profondeur motorisé permettent de quan-
tifier la constitution de l’ensemble du feuillage de ces plantes.

Dans ce chapitre, nous avons employé notre capteur de profondeur pour me-
ner une étude de caractérisation fractale à deux échelles différentes du végétal,
les scènes forestières et les plantes complexes. Pour ces deux échelles, nous
avons démontré la présence de propriétés fractales. Ces propriétés ont déjà été
démontrées pour d’autres échelles du végétal [191, 222]. Des études futures réa-
lisées tout au long de la croissance des végétaux pourraient être intéressantes
pour comprendre les mécanismes menant à la présence de ces propriétés re-
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marquables dans la constitution des végétaux. De plus, ces propriétés donnent
accès à des descripteurs quantitatifs de cette constitution. Ces descripteurs ap-
paraissent pertinents pour des problématiques de tri ou de reconnaissance d’es-
pèces végétales.

Dans ce chapitre, nous nous sommes focalisés sur des scènes forestières,
mais les scènes naturelles représentent un ensemble plus vaste de typologies. Le
prolongement de cette étude à différentes typologies pourrait permettre d’exa-
miner l’évolution des propriétés fractales en fonction de la typologie considérée
[225]. Comme nous l’avons montré, certaines méthodes statistiques de caracté-
risation fractale aboutissent à des paramètres quantitatifs, dont les valeurs sont
possiblement reliées à la typologie de la scène. Si cette propriété est vérifiée, ces
paramètres peuvent être intéressants pour l’indexation d’images dans des bases
de données. Après la démonstration de la présence de propriétés fractales dans
les images de luminance et de profondeur des scènes forestières, nous avons
montré lors d’une étude de corrélation que la relation possible entre la profon-
deur et la couleur n’est pas simple et linéaire. Cependant, connaitre cette pos-
sible relation peut permettre de mieux comprendre comment une information
de couleur peut, à elle seule, apporter une information tridimensionnelle sur la
scène observée [213, 214, 225]. Dans cette optique, des études de dépendance
statistique de plus haut niveau, comme des mesures d’information mutuelle, se-
raient intéressantes à mettre en place. Pour finir, nous avons aussi montré que
les profondeurs du feuillage des plantes présentent des propriétés fractales. Le
feuillage est la partie de la plante qui capte la lumière indispensable à la crois-
sance de celle-ci. L’organisation du feuillage selon des propriétés fractales est,
peut-être, la marque d’une organisation optimisée pour capter la lumière avec
la mise en place de pièges volumiques de lumière [197, 205, 211]. Ce type
d’organisation pourrait donc être une piste éventuelle d’amélioration des rende-
ments des capteurs solaires généralement plans et possiblement non-optimaux
comme le montre certaines recherches sur des capteurs solaires possédant des
architectures 3D [190, 206].
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Dans ce manuscrit, nous avons démontré les potentialités des imageurs de
profondeur bas-coût pour des mesures quantitatives à différentes échelles bio-
végétales [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]. Les échelles
que nous avons ciblées sont celles des feuilles des plantes mono-axiales (échelle
centimétrique), du feuillage des plantes complexes (échelle décimétrique), et
des scènes forestières (échelle métrique). La majorité des démonstrations faites
dans ce manuscrit sont valables pour l’ensemble des imageurs de profondeur
existants. Pour mener à bien ces démonstrations, nous avons détourné l’ima-
geur de profondeur de la Kinect comme un instrument de mesures scientifiques
pour le domaine bio-végétal. Pour chacune des échelles abordées, nous avons
décrit des choix innovants permettant de contrôler la complexité des acquisi-
tions et des traitements résultants. Pour plus de clarté, nous séparons ce cha-
pitre en deux parties complémentaires. Dans la première, nous nous focalisons
sur les conclusions et perspectives scientifiques des études développées dans ce
manuscrit. Dans la seconde, nous abordons des perspectives liées à la création
d’une entreprise à l’interface des sciences de l’information et du domaine bio-
végétal.

1 L’imagerie 3D pour le domaine bio-végétal

Dans cette section, nous donnons les conclusions et perspectives scienti-
fiques de ce manuscrit de thèse de doctorat. Tout d’abord, nous faisons un rap-
pel synthétique des études développées dans les chapitres 2, 3, 4 et 5. Dans les

117



118 CHAPITRE 6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

chapitres 3, 4 et 5, nous avons décrit différentes informations quantitatives vé-
gétales accessibles avec les capteurs de profondeur. Nous continuons alors cette
section avec l’énumération de perspectives portant sur les potentielles utilisa-
tions de ces informations dans le domaine bio-végétal. Pour certaines problé-
matiques, les choix technologiques et algorithmiques que nous avons faits sont
trop limitatifs. Nous concluons donc cette section avec des perspectives scienti-
fiques portant sur l’utilisation de méthodes d’acquisition et de traitement moins
restrictives.

Dans le chapitre 2, nous avons présenté notre imageur de profondeur bas-
coût, le capteur de profondeur de la Kinect. Dans la première section, nous
avons décrit différentes méthodes de vision par ordinateur utilisées par les cap-
teurs de profondeur actuels [1]. Lors de cette description, nous avons tout d’ab-
ord donné les principes de fonctionnement de ces méthodes, puis nous avons
discuté de l’influence de leurs avantages et inconvénients pour les applications
végétales. Dans la deuxième section, nous nous sommes focalisés sur notre cap-
teur de profondeur. Nous avons tout d’abord décrit le principe de fonctionne-
ment de ce capteur à éclairage structuré 2D, puis nous avons détaillé ses capa-
cités de mesures (7 mm de précision à une distance de 1.5 m, des profondeurs
de 0.5 à 6 m et une taille d’image de 640× 480 pixels). Pour finir cette section,
nous avons comparé notre capteur de profondeur bas-coût avec des capteurs
commerciaux plus onéreux. Lors de cette comparaison, nous avons montré que
notre capteur est moins précis que ces capteurs mais aussi qu’il possède des
avantages de prix, de portabilité, de cadence d’acquisition et d’amplitude de
profondeur tout en délivrant une information très similaire aux autres. Cet ima-
geur apparait donc comme un complément crédible aux existants, caractéris-
tique que nous avons démontrée dans les chapitres 3, 4 et 5 de ce manuscrit.

Dans le chapitre 3, nous avons démontré les potentialités de notre capteur
de profondeur à l’échelle des feuilles des plantes mono-axiales [1, 4, 5, 7, 9,
11, 12, 17, 18]. Pour cette échelle, nous avons fait un choix technologique
innovant : se focaliser sur une unique vue de dessus. Dans la première sec-
tion, nous avons démontré que les feuilles des plantes mono-axiales peuvent
être segmentées dans cette unique image de profondeur. Pour faire cette seg-
mentation, nous avons proposé une méthode originale de segmentation basée
régions [4]. Nous avons ensuite comparé cette méthode avec six méthodes de
segmentation génériques de la littérature et nous avons montré que la famille
des méthodes de segmentation basées régions semble la plus pertinente pour
cette tâche de segmentation (erreur inférieure à 0.04 %). Lors de cette compa-
raison, nous avons mis en évidence que notre unique vue de dessus donne accès
à 67 % des feuilles des plantes mono-axiales tout en limitant les contraintes
d’acquisition et de traitement. Dans la deuxième section, nous avons exploité
la segmentation des feuilles pour faire des mesures quantitatives portant sur
chacune d’elles. Nous avons alors séparé cette section en deux parties. Tout
d’abord, nous avons donné une liste non-exhaustive de mesures architecturales
accessibles à partir de l’information de profondeur seule (hauteur, orientation,
périmètre, aire, volume). À cette occasion, nous avons proposé un algorithme
original pour déterminer l’azimut d’une feuille [4] et nous avons déterminé la
précision de notre capteur de profondeur en le comparant à un digitaliseur ma-
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gnétique (7 mm pour la hauteur et 5,6 ° pour l’azimut). Cette précision est à
mettre en regard avec la problématique étudiée et les débits accessibles avec
ce capteur du fait de son prix (réplications envisageables) et de sa fréquence
d’acquisition. Dans la deuxième partie, nous avons démontré que l’association
du capteur de profondeur avec une autre modalité donne accès à une informa-
tion multimodale de chaque feuille individuelle [1]. Tout d’abord, nous avons
détaillé les deux étapes nécessaires à la mise en place de ce système d’imagerie
multimodalité, sa modélisation et sa calibration. Ensuite, nous avons démon-
tré ses potentialités grâce au couplage de notre capteur de profondeur avec un
imageur de thermographie (3-5µm). Nous avons alors montré que ce système
multimodalité donne accès à une information multimodale (la profondeur et la
température) de la plante entière mais aussi de chaque feuille individuelle après
la segmentation de l’image de profondeur.

Dans le chapitre 4, nous avons démontré les potentialités de notre capteur
de profondeur à l’échelle du feuillage des plantes complexes [2, 10, 15, 16].
Pour cette échelle, nous avons encore une fois fait un choix technologique
fort : traiter conjointement des images de profondeur latérales. Ce traitement
conjoint consiste à analyser indépendamment chaque image et à regrouper en-
suite l’ensemble des résultats obtenus pour décrire quantitativement l’ensemble
du feuillage des plantes complexes. Dans la première section, nous avons pré-
senté quatre nouveaux descripteurs morphométriques développés spécifique-
ment pour décrire le feuillage dans une unique image de profondeur. Dans la
deuxième section, nous avons démontré la pertinence du traitement conjoint
d’images de profondeur latérales pour décrire quantitativement l’ensemble du
feuillage des plantes complexes. Tout d’abord, nous avons présenté un imageur
de profondeur motorisé composé de notre imageur de profondeur et d’un pla-
teau tournant bas-coût. Ensuite, nous nous sommes appuyés sur la comparaison
de deux plantes aux feuillages très différents pour démontrer la pertinence de
nos descripteurs morphométriques et du traitement conjoint des images laté-
rales. Tout d’abord, nous avons appliqué nos quatre descripteurs sur une seule
image de profondeur afin de démontrer leur capacité à décrire la forme et la
constitution du feuillage. Ensuite, nous les avons implémentés sur l’ensemble
des images de profondeur acquises avec notre imageur de profondeur motorisé.
Suite à cette implémentation, nous avons alors démontré la nécessité de traiter
conjointement ces images pour décrire l’ensemble du feuillage en nous basant
sur la variation des descripteurs avec la rotation.

Dans le chapitre 5, nous avons démontré les potentialités de notre capteur
de profondeur à l’échelle des scènes forestières [3, 6, 8, 13]. Pour cette échelle,
nous avons fait un nouveau choix innovant : décrire quantitativement les scènes
forestières à partir de méthodes de caractérisation fractale. Les propriétés frac-
tales dans les images sont repérables avec certaines méthodes statistiques grâce
à leurs signatures spécifiques et simples. Ces signatures apparaissent alors com-
me des descripteurs quantitatifs des scènes étudiées. Dans la première section,
nous avons présenté cinq méthodes statistiques génériques de caractérisation en
échelles. Pour chacune des méthodes, nous avons donné le principe de fonc-
tionnement et illustré les signatures spécifiques aux propriétés fractales grâce
à des images synthétiques. Dans la deuxième section, nous avons fait la des-
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cription quantitative de scènes forestières avec les cinq méthodes présentées.
Pour ce faire, nous avons utilisé les paires d’images luminance-profondeur de
quarante-cinq scènes forestières. Nous avons alors confirmé la présence de pro-
priétés fractales dans les images de luminance de ces scènes naturelles. Plus,
nous avons démontré, et ce pour la première fois à notre connaissance, que les
images de profondeur présentent aussi des propriétés fractales. Avec cette dé-
monstration, nous avons donné les différentes signatures spécifiques des scènes
forestières, nous permettant ainsi de faire leur description quantitative. Ensuite,
nous avons prolongé cette section avec deux parties complémentaires de cette
étude. Dans un premier temps, poussé par la similarité entre la luminance et la
profondeur par rapport aux propriétés fractales, nous avons mené une étude de
dépendance statistique entre ces deux informations. Nous avons alors montré
une faible corrélation négative et l’absence de relation simple entre cette cor-
rélation et l’évolution de la luminosité moyenne de l’image. Dans un second
temps, nous avons diminué l’échelle d’observation à celle de la plante com-
plexe unique et nous avons appliqué des méthodes de caractérisation fractale
sur les images délivrées par notre imageur de profondeur motorisé. Nous avons
alors démontré que ces images présentent aussi des propriétés fractales donnant
accès à des signatures spécifiques. Nous avons alors montré que ces signatures
sont exploitables pour décrire quantitativement la constitution de l’ensemble du
feuillage des plantes complexes [2].

Au cours des chapitres 3, 4 et 5, nous avons présenté différentes informa-
tions quantitatives végétales accessibles avec les capteurs de profondeur. Ces
informations pourraient être exploitées pour de nombreuses problématiques vé-
gétales. Sans être exhaustif, nous donnons à présent différents exemples d’uti-
lisations potentielles de ces informations dans le domaine végétal. À l’échelle
de la plante entière, les acquisitions en vue de dessus pourraient être exploi-
tées pour remplacer les caméras couleur dans les serres de phénotypage [233].
Les informations métriques délivrées par l’imageur de profondeur permettraient
alors de comparer deux expérimentations réalisées dans des conditions d’acqui-
sition différentes et/ou dans des lieux différents. Pour des acquisitions latérales,
l’imageur de profondeur motorisé apparait pertinent pour des études architec-
turales dans ces serres automatisées, mais aussi des démarches de discrimina-
tions entre plantes d’un point de vue des espèces (tri) [230, 232] ou ornemental
[228, 229]. À cette même échelle, le suivi dynamique de la croissance de la
plante pourrait être utilisé comme une information en tant que tel, mais aussi
servir d’avertisseur pour l’atteinte d’un stade de croissance pertinent pour les
expérimentations. À l’échelle de la feuille, les applications précédentes seraient
aussi envisageables. Plus, la diminution de l’échelle offre d’autres possibili-
tés telles que l’intégration lors de démarches de modélisation [231], des études
des cycles circadien [236] ou de présence de régularités architecturales [227].
Ces études de régularité sont aussi envisageables aux autres échelles présentées.
Dans le chapitre 5, nous avons démontré que les propriétés fractales sont pré-
sentes dans les images de profondeur des scènes forestières et des plantes com-
plexes. Ces propriétés apparaissent aussi à d’autres échelles du végétal [242],
elles semblent donc être des propriétés récurrentes dans l’architecture des végé-
taux. Notre capteur de profondeur pourrait donc être utilisé dans le cadre d’une
étude sur la présence de propriétés fractales tout au long de la croissance de
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végétaux, notamment pour les mesures à l’échelle des feuilles ou de la plante
entière.

Dans ce manuscrit, nous avons adopté des choix technologiques permettant
de contrôler les contraintes d’acquisition ou de traitement algorithmique. Nous
avons alors montré que ces choix offrent des potentialités riches et nombreuses
pour le domaine bio-végétal. Pour certaines problématiques, ces choix sont trop
restrictifs, une solution envisageable est alors de tenter la reconstruction com-
plète de la plante. Nous donnons un exemple de la reconstruction complète de
plantes avec la Fig. 6.1. Cette reconstruction est une tâche difficile de vision par
ordinateur qui ouvre des perspectives de recherches intéressantes de traitement
de l’information. Tout d’abord, d’un point de vue mise en œuvre, cette recons-
truction passe par l’acquisition et l’association de plusieurs vues. Le dévelop-
pement d’algorithmes pour réaliser cette association est un sujet de recherche
à part entière [237] et des solutions sont disponibles sur internet en versions
plus ou moins libres [235, 240]. Adapter ces algorithmes pour les acquisitions
dans le végétal serait un thème de recherche intéressant. Pour ce faire, nous
pourrions ajouter des connaissances a priori sur les architectures attendues des
plantes. Une autre amélioration intéressante pourrait porter sur le nombre de
vue optimal à utiliser mais aussi sur leur position pour reconstruire à coup sûr
l’ensemble de la plante [234]. Ce nombre de vues sera dépendant de la plante à
reconstruire et les différentes positions à utiliser pourraient être obtenues avec
un bras robotisé ou un vecteur volant [241]. Une fois ces vues acquises et assem-
blées, la qualité de la reconstruction sera très liée aux capacités de mesures de
l’imageur de profondeur utilisé. Pour des acquisitions avec les imageurs de pro-
fondeur bas-coût, il serait intéressant de déterminer les dimensions minimales
nécessaires à un élément de la plante pour être parfaitement reconstruit [238].
La Fig. 6.1 illustre cette problématique avec notre imageur de profondeur. Ces
études pourraient alors être menées grâce à des “fantômes” artificiels de dimen-
sions tridimensionnelles parfaitement connues. Ceux-ci sont dorénavant rendus
facilement accessibles par l’existence des imprimantes 3D. Lorsque les cap-
teurs de profondeur bas-coût ne sont pas adaptés aux dimensions de l’objet, les
méthodes de stéréo-vision représentent une des solutions envisageables. Pour
appliquer ces méthodes, nous pourrions coupler notre plateau tournant avec des
caméras couleurs à haute résolution et placer ce système dans un environne-
ment permettant de segmenter la plante du reste de la scène. Une fois la plante
segmentée, la recherche des pixels conjugués entre les deux caméras, ou entre
deux rotations successives, donnera accès à la profondeur de cette plante. En-
suite, en fonction de l’architecture de la plante, la rotation pourra permettre une
reconstruction complète de celle-ci [239]. La reconstruction des plantes avec
ce système nécessite une étape de développement algorithmique (stéréo-vision
puis association des vues). Une fois ce développement effectué, des recherches
pourront être menées sur le développement d’algorithmes de traitement permet-
tant d’extraire des informations d’intérêts portant sur les différents organes de
la plante [239].
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a.

b.

FIGURE 6.1 – L’influence des dimensions pour la reconstruction complète de structures végé-
tales avec l’imageur de profondeur de la Kinect. a. Une plante dont les axes sont totalement
reconstruits. b. Une plante dont les axes ne sont pas totalement reconstruits. La reconstruction
a été effectuée avec le logiciel ReconstructMe [240].

Dans ce manuscrit, nous avons énoncé de nombreuses perspectives de re-
cherche à l’interface des sciences de l’information et du domaine bio-végétal.
Ces perspectives sont non-exhaustives et restent confinées sur les thématiques
de recherche abordées dans ce manuscrit. L’élargissement à d’autres échelles
d’observation, à d’autres problématiques végétales et à d’autres imageurs mul-
tiplie encore le nombre de perspectives éventuelles. Le domaine bio-végétal
constitue donc un périmètre très large, mais aussi très riche pour les sciences de
l’information. Cet apport des sciences de l’information permet alors de dévelop-
per des instruments de mesures scientifiques pour le phénotypage des végétaux,
étape cruciale pour résoudre des problématiques mondiales actuelles.

2 Du doctorat à la création d’entreprise

Dans cette dernière section du manuscrit, je décris le cheminement suivi
pendant ce doctorat afin de créer une entreprise à l’interface des sciences de
l’information et du domaine bio-végétal [14]. Avant le début de cette thèse,
mon objectif premier était de profiter de ces trois années de formation à la re-
cherche pour me spécialiser dans la vision par ordinateur, afin ensuite d’inté-
grer un centre de recherche et développement industriel. De ce point de vue,
mon objectif de progression est totalement atteint, puisque durant cette thèse,
j’ai pu mettre en application mes compétences de physicien, mais aussi m’au-
toformer à la programmation informatique. Je ressors donc de ces trois années
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de thèse de doctorat comme un spécialiste de la vision par ordinateur formé à la
majeure partie de la chaine de traitement de l’information. Plus, j’ai eu l’oppor-
tunité d’effectuer cette spécialisation à l’interface entre la vision par ordinateur
et le monde végétal. Très vite, au cours de mes différentes collaborations avec
l’INRA d’Angers, mais aussi de mes recherches bibliographiques, j’ai acquis la
conviction que le domaine bio-végétal représente un univers très vaste d’appli-
cation pour les sciences de l’information. De cette conviction est alors née une
envie d’entreprendre.

Avant de réellement affirmer cette envie, j’ai alors décidé de suivre les dif-
férentes formations doctorales accessibles dans l’ED STIM, et traitant de la vie
en entreprise et de l’entrepreneuriat :

• Simulation d’entreprise (20 h) : mise en situation de la reprise d’une entre-
prise.

• Présentation intitulée “Comprendre le fonctionnement d’une entreprise”
(4 h).

• Présentation intitulée “La création d’une entreprise” (2 h).

• Doctoriales 2014 (5 jours) : séminaire sur l’entrepreneuriat et le monde in-
dustriel (voir le site http ://doctoriales.lunam.fr/).

Ces formations ont eu l’effet escompté et mon envie s’en est retrouvée que mul-
tipliée. J’ai alors décidé de relever le pari de créer une entreprise de vision par
ordinateur pour le végétal dans ma ville de cœur, à Angers. Ce choix est guidé
par mes attaches personnelles, mais aussi par le dynamisme agricole présent
dans toute la région Pays de la Loire, avec notamment la présence du pôle de
compétitivité à vocation mondiale pour le végétal, Végépolys.

Avant de créer une structure réelle et dans le but de sonder le marché poten-
tiel, je commencerai mon activité avec le statut d’auto-entrepreneur. Ce statut
me permettra de répondre aux sollicitations d’un grand industriel français d’en-
grais végétal qui m’a choisi pour installer, fin 2014, des systèmes de vision dans
une serre de phénotypage haut-débit. Cette future collaboration programmée de-
puis fin 2013 a, à l’époque, totalement fini de me convaincre, j’ai alors décidé de
me rapprocher de personnes compétentes pour l’aboutissement de mon projet.
Pour ce faire, j’ai candidaté avec succès au concours “Appel à idée innovantes”
d’Angers Technopole. Par l’intermédiaire de ce concours, Angers Technopole
m’aide, depuis décembre 2013, à structurer mon projet et me guide vers son
lancement. Cette aide ainsi que mon statut d’auto-entrepreneur doivent me per-
mettre de me lancer dans l’aventure de chef d’entreprise à l’horizon 2015.

Avec cette entreprise, appelée pour le moment CV4P (Computer Vision For
Plant Phenotyping, Perform high-throughPut Plant Phenotyping), mon ambi-
tion est de mettre, à mon profit, mon expertise dans le domaine de la vision par
ordinateur pour le végétal. Pour développer cette expertise, j’ai consacré une
partie de ma troisième et dernière année de thèse de doctorat à des recherches
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bibliographiques sur l’étendue des potentialités offertes par la vision par ordi-
nateur pour le végétal. Avec cette expertise, je souhaite accompagner les centres
de recherche privés et publics du végétal dans la mise en place de systèmes de
vision par ordinateur accélérateurs de leurs recherches. Cet accompagnement
passe par des séances de formation durant lesquelles je mettrai en exergue les
compétences que j’ai acquises au cours de mon service supplémentaire d’ensei-
gnement au sein de l’ISTIA. Avec CV4P, mon objectif est de développer une
entreprise pérenne qui participe au dynamisme de ma région. Cette entreprise
sera positionnée comme un accélérateur d’innovation pour le monde végétal,
aidant ainsi à la résolution de problématiques mondiales.
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Dans cette annexe, nous décrivons l’interface d’acquisition que nous avons
développée pour transformer la Kinect en un instrument de mesures scienti-
fiques pour le domaine bio-végétal. Comme expliqué dans la section 2.1.2, il
existe dorénavant pléthore d’outils informatiques pour détourner la Kinect dans
le domaine scientifique. Nous commençons donc par décrire nos choix tech-
nologiques, puis nous présentons l’interface principale permettant de faire des
acquisitions “simples” (image unique ou vidéo). Ensuite, nous présentons les
modules complémentaires de l’interface principale qui nous ont permis de faire
certaines démonstrations de ce manuscrit.

1 L’interface d’acquisition principale

Dans cette section, nous décrivons nos choix technologiques ainsi que notre
interface d’acquisition principale. Nous avons entièrement développé cette in-
terface avec des outils informatiques libres. Elle est donc potentiellement utili-
sable par l’ensemble de la communauté scientifique.

La Kinect est un imageur couleur-profondeur dont le pilotage est rendu pos-
sible grâce à une liaison USB. Pour nos études, nous avons utilisé un poste in-
formatique possédant le système d’exploitation, libre, Ubuntu 12.04 [245]. Pour
avoir accès aux données envoyées par la Kinect, nous avons alors choisi de nous
appuyer sur le pilote, libre, OpenNi [243]. Ensuite, pour mettre en place l’aspect
visuel de notre interface, nous avons exploité les possibilités offertes par le lo-
giciel, libre, Qt 4.7 [244]. Pour l’ensemble des développements présentés dans
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cette annexe, nous avons programmé en langage C++. L’interface d’acquisition
principale finalement développée est présentée par la Fig. A.1.

La Kinect délivre simultanément une image couleur et une image de pro-
fondeur. Dans notre interface d’acquisition principale, ces deux images sont re-
transcrites en même temps. Pour mieux visualiser les variations de profondeur,
l’utilisateur peut ajuster l’intervalle de profondeur visualisé grâce à une jauge
réglable. Cette fonction permet de s’adapter à l’échelle végétale observée et de
faciliter la mise en place des acquisitions. Durant ces acquisitions, l’utilisateur
peut choisir l’emplacement de la sauvegarde de celles-ci, ainsi que le nom des
fichiers sauvegardés. Finalement, cette interface permet de faire des acquisitions
uniques (une image profondeur et une image couleur) ou des vidéos à 30 images
par seconde.

FIGURE A.1 – Notre interface d’acquisition principale pour détourner la Kinect en un instru-
ment de mesures scientifiques pour le domaine bio-végétal. Nous avons entièrement développé
cette interface avec des outils informatiques libres. 1. Les images couleur et de profondeur. 2.
La jauge réglable pour ajuster l’intervalle de profondeur visualisé. 3. La zone permettant de
choisir l’emplacement de la sauvegarde mais aussi le nom des fichiers sauvegardés.

2 Des modules complémentaires pour le végétal

Dans cette section, nous décrivons deux modules complémentaires de l’in-
terface d’acquisition principale. Dans ce manuscrit, nous avons utilisé ces deux
modules pour démontrer les potentialités de la Kinect pour le domaine bio-
végétal.

Le premier module permet de faire des acquisitions dynamiques dans le
temps. La Fig. A.2 présente son apparence visuelle. Tout d’abord, l’utilisateur
peut fixer les dates et heures de début et de fin des acquisitions. Ensuite, il peut
définir un intervalle de temps entre deux acquisitions. Dans ce manuscrit, nous
avons utilisé ce module dans la section 2.
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FIGURE A.2 – Le module complémentaire de l’interface d’acquisition principale pour faire des
acquisitions dynamiques avec la Kinect. 1 Définir la date et l’heure de démarrage des acquisi-
tions. 2. Définir la date et l’heure d’arrêt des acquisitions. 3. Définir l’intervalle de temps entre
deux acquisitions.

Le deuxième module permet de piloter notre imageur de profondeur moto-
risé (voir la section 2.1). La Fig. A.3 présente son apparence visuelle. Le plateau
tournant n’effectue que des rotations par pas de 5°. L’utilisateur peut donc choi-
sir le pas entre deux acquisitions parmi des multiples de cinq. Ensuite, il peut
définir le nombre d’acquisitions ou l’angle final après toutes les acquisitions.
Pour finir, il a aussi la possibilité d’éditer le temps de stabilisation (temps d’ar-
rêt) pour chaque acquisition.

FIGURE A.3 – Le module complémentaire de l’interface d’acquisition principale pour faire des
acquisitions avec notre imageur de profondeur motorisé (voir la section 2.1). 1. Définir le pas
entre deux acquisitions (un multiple de cinq). 2. Définir le nombre d’acquisition ou l’angle final
après toutes les acquisitions. 3. Définir le temps de stabilisation (temps d’arrêt) pour chaque
acquisition.





B
Comparaison des méthodes de
segmentation

Sommaire
1 Les six méthodes de segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

2 Les résultats de la comparaison . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

Dans cette annexe, nous fournissons l’ensemble des résultats de la compa-
raison, de la section 1.3, entre notre méthode de segmentation (voir la section
1.2) et six méthodes de segmentation génériques de la littérature scientifique.
Nous comparons ces méthodes pour la segmentation des feuilles de dix plantes
mono-axiales dans des images de profondeur acquises en vue de dessus avec
notre imageur de profondeur (voir la section 2). Nous présentons tout d’abord
les six méthodes génériques que nous avons sélectionnées, puis, nous donnons
l’ensemble des résultats de la comparaison.

1 Les six méthodes de segmentation

Dans cette section, nous présentons les six méthodes de segmentation gé-
nériques de notre comparaison. Parmi la multitude de méthodes de segmenta-
tion existantes, nous avons choisi deux méthodes basées contours (segmenta-
tion par seuillage de l’amplitude du gradient et par les lignes de partage des
eaux), deux méthodes basées classification (segmentation par les k-moyennes
et par décalage à la moyenne) et deux méthodes basées régions (segmentation
par croissance de région et par division/fusion). Pour toutes ces méthodes, nous
indiquons le principe de fonctionnement, puis nous donnons les configurations
algorithmiques que nous avons implémentées pour faire notre comparaison.
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La méthode de segmentation par seuillage de l’amplitude du gradient (thre-
sholding en anglais) est une méthode basée contours qui nécessite la présence de
variations fortes et brutales entre les différentes régions de l’image [250, 258].
Dans ce cas, les contours des régions possèdent des fortes valeurs d’amplitude
du gradient. Le seuillage de cette amplitude par une valeur seuil permet alors
d’obtenir le contour fermé de chaque région et donc de segmenter les régions.
Avec cette méthode, les contours ne sont affectés à aucune région. Cette non-
labellisation des contours engendre une erreur systématique de segmentation.
Une manière de réduire cette erreur est de parcourir chaque pixel des contours
et de les affecter à la région du pixel voisin ayant la valeur de profondeur la plus
proche (non-effectué pour cette comparaison). Pour notre comparaison, nous
avons développé un algorithme en langage Python que nous avons appliqué di-
rectement sur l’image de profondeur. Dans cet algorithme, nous avons fixé le
seuil de l’amplitude du gradient à une valeur de 15 mm.

L’autre méthode basée contours est la méthode par les lignes de partage des
eaux (watershed en anglais) [247, 257]. Cette méthode est basée sur des opéra-
tions morphologiques à partir des minimums locaux de l’amplitude du gradient.
Chaque minimum local est à l’origine d’une région qui s’étend jusqu’à la ren-
contre de la région d’un autre minimum local. Les jonctions entre les régions
sont alors définies comme les contours fermés des régions de l’image. Initiale-
ment, ces contours ne sont affectés à aucune région. Pour notre comparaison,
nous avons utilisé la fonction Python “morphology.Watershed” de la librairie
Skimage [254] et nous l’avons appliquée directement sur l’image de profon-
deur. Cette fonction affecte de manière automatique les pixels des contours à
une région. Dans une image de profondeur acquise en vue de dessus, les feuilles
sont des surfaces régulières dont la profondeur varie spatialement. Cette va-
riation mène à une sur-segmentation avec la méthode classique. Pour palier à
cette sur-segmentation, nous initialisons l’algorithme avec toutes les compo-
santes connexes dont l’amplitude du gradient est inférieure à 10 mm.

La méthode par les k-moyennes (k-means en anglais) est une méthode basée
classification qui nécessite de connaitre le nombre de classes à trier [252, 253].
Ce nombre de classes peut être choisi à partir d’informations a priori, ou bien
grâce à des méthodes d’analyse de l’histogramme de l’image ou d’optimisation
de la segmentation. Une fois ce nombre trouvé, des centres de classe sont ini-
tialisés (influence la segmentation), puis chaque pixel est assigné à une classe
en fonction de sa distance aux centres de classe. Après chaque assignation, de
nouveaux centres de classe sont calculés et une nouvelle assignation des pixels
est réalisée. Ce procédé est réalisé séquentiellement jusqu’à convergence des
centres de classe. Les classes trouvées ne sont pas forcément les régions seg-
mentées. En effet, si une classe comporte des composantes non-connexes, celle-
ci sera divisée en différentes régions. Pour notre comparaison, nous avons pro-
jeté les pixels dans l’espace du nuage de points (X , Y , Z) associé à l’image
de profondeur et nous avons utilisé la fonction Python “cluster.KMean” de la
librairie Sklearn [255]. Nous avons alors initialisé le nombre de classes avec le
nombre de feuilles segmentées avec la méthode par seuillage de l’amplitude du
gradient. Les centres de classe initiaux ont été choisis au hasard.
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L’autre méthode basée classification que nous avons sélectionnée, la mé-
thode par décalage à la moyenne (mean-shift en anglais), ne nécessite pas la
connaissance préalable du nombre de classes [248, 249]. Cette fois, le nombre
de classes est obtenu automatiquement en recherchant le nombre de maximums
locaux de la densité du nuage de points. Pour ce faire, chaque maximum lo-
cal est retrouvé à partir d’un point initial (influence la segmentation) par des
décalages itératifs à la moyenne locale parmi un voisinage de dimension fixée.
Tous les points pris en compte lors de ce décalage sont considérés comme ap-
partenant à la même classe et la convergence de la moyenne locale détermine la
présence d’un maximum local. Tous les maximums locaux sont successivement
retrouvés parmi les points qui n’ont pas été classés précédemment. Les classes
correspondant à des maximas locaux très proches peuvent fusionnées pour don-
ner une seule et même classe. Comme pour la méthode par les k-moyennes,
si une classe comporte des composantes non-connexes, celle-ci sera divisée
en différentes régions. Pour notre comparaison, nous avons projeté les pixels
dans l’espace du nuage de points (X , Y , Z) associé à l’image de profondeur et
nous avons utilisé la fonction Python “cluster.MeanShift” de la librairie Sklearn
[255]. Les points initiaux ont été tirés au hasard et la dimension du voisinage
pour calculer la moyenne locale a été fixée avec une méthode d’optimisation.

La méthode de segmentation par croissance de région (region growing en
anglais) consiste à propager les régions à partir d’un unique pixel de départ
[246, 256]. Pour chaque région, cette propagation consiste à comparer les pixels
voisins par rapport à des propriétés d’homogénéité. En partant d’un pixel initial
(influence la segmentation), la région se propage aux pixels voisins qui res-
pectent les propriétés fixées, puis les voisins de ces pixels sont eux aussi récur-
sivement comparés aux propriétés pour converger vers la région finale. Cette
convergence s’obtient lorsque qu’aucun voisin ne respecte les propriétés. Un
nouveau pixel est alors choisi comme pixel initial d’une nouvelle région et l’en-
semble des régions est retrouvé itérativement. Pour notre comparaison, nous
avons développé un algorithme en langage Python que nous avons appliqué di-
rectement sur l’image de profondeur. Dans cet algorithme, nous avons choisi la
différence de profondeur comme propriété d’homogénéité, et la région se pro-
page tant que des pixels de la région ont un écart inférieur à 20 mm avec leurs
pixels voisins.

La dernière méthode, la méthode par division/fusion (split and merge en an-
glais), démarre à partir de l’image tout entière et avec une étape de division
[251]. L’image est alors considérée comme une unique région si elle respecte
des propriétés d’homogénéité. Dans le cas contraire, celle-ci est divisée en dif-
férentes sous-régions (la forme et le nombre de sous-régions peuvent varier).
Cette division en sous-régions est ensuite récursivement appliquée à chaque
sous-région obtenue jusqu’à obtenir des régions d’un pixel au minimum. La
division mène le plus souvent à une sur-segmentation. Pour limiter cette sur-
segmentation, une étape de fusion est appliquée en suivant le principe de crois-
sance de régions entre les régions segmentées voisines. Les propriétés d’homo-
généité pour la division et la fusion peuvent être différentes. Pour notre compa-
raison, nous avons développé un algorithme en langage Python que nous avons
appliqué directement sur l’image de profondeur. La division est réalisée avec
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quatre régions carrées et la propriété d’homogénéité alors prise en compte est la
différence de profondeur entre les valeurs minimum et maximum de la région.
Une région n’est pas divisée si cette différence est inférieure à 50 mm. Ensuite,
la fusion est réalisée par rapport à la différence des moyennes des deux régions,
cette différence devant être inférieure à 20 mm pour fusionner.

2 Les résultats de la comparaison

Dans cette section, nous donnons les résultats de l’implémentation de chaque
méthode de segmentation de notre comparaison sur les image de profondeur en
vue de dessus de dix plantes mono-axiales. Les Fig. B.1 à B.10 illustrent les
images segmentées obtenues pour chaque plante après l’implémentation des
six méthodes génériques et de notre méthode de segmentation. Le Tab. B.11
retranscrit les erreurs de segmentation (pourcentages de pixels mal classés) de
chaque méthode pour chaque plante considérée.

Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.1 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 1 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain
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Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.2 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 2 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain

Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.3 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 3 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain
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Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.4 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 4 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain

Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.5 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 5 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain
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Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.6 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 6 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain

Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.7 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 7 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain
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Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.8 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 8 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain

Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.9 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 9 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain



2. LES RÉSULTATS DE LA COMPARAISON 137

Couleur Profondeur Seuillage du gradient

Ligne de partage des eaux K-Moyennes Décalage de la moyenne

Croissance de région Division/Fusion [4]

FIGURE B.10 – Les images segmentées obtenues suite à l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur une image de profondeur acquise en vue
de dessus d’une plante mono-axiale (Plante 10 dans le Tab. B.11). Les méthodes de croissance
de région et de division/fusion donnent des résultats identiques à la vérité terrain
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Plant Seuillage Ligne de K-Moyennes Décalage
du gradient partage des eaux à la moyenne

1 6.96 0.61 12.44 4.74
2 7.14 0.50 20.54 0.1
3 7.14 0.46 17.78 0.04
4 7.14 0.70 19.18 2.70
5 8.35 0.83 27.75 1.07
6 6.91 0.61 15.18 0.77
7 7.63 0.77 10.07 5.12
8 6.91 0.60 16.17 0.28
9 7.45 0.81 11.68 2.84

10 6.50 0.91 9.27 0.01

Plante Croissance de région Division / fusion [4]
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0 0 0.01
4 0 0 0
5 0 0 0
6 0 0 0
7 0 0 0
8 0 0 0.01
9 0 0 0

10 0 0 0.4

FIGURE B.11 – Les erreurs de segmentation obtenues lors de l’implémentation des six méthodes
génériques et de notre méthode de segmentation sur les images de profondeur en vue de dessus
des dix plantes mono-axiales des Fig. B.1 à B.10.



C
La précision de l’imageur de profondeur

Dans cette annexe, nous fournissons l’ensemble des résultats de la compa-
raison, de la section 2.1.3, entre notre imageur de profondeur et un digitaliseur
magnétique. Cette comparaison porte sur les mesures de la hauteur et de l’azi-
mut des feuilles de dix plantes mono-axiales. Le digitaliseur magnétique peut
être considéré comme une vérité terrain. Avec cette comparaison, nous donnons
donc la précision de notre imageur de profondeur pour les mesures architectu-
rales sur les plantes mono-axiales. Notre imageur de profondeur et le digitali-
seur magnétique n’ont pas le même référentiel de mesure dans l’espace. Pour les
comparer, nous prenons donc pour chaque plante mono-axiale et pour chaque
caractéristique mesurée, une feuille de référence. Par conséquent, chaque valeur
numérique donnée dans cette annexe correspond à la valeur relative par rapport
à la feuille de référence.

Les résultats de cette comparaison sont retranscrits par les Fig. C.1, C.2, C.3
et C.4. Pour chaque plante, nous donnons l’image couleur, l’image de profon-
deur, l’image des feuilles segmentées (voir la section 1), et un tableau réca-
pitulatif des valeurs obtenues pour chaque feuille composée d’au moins deux
folioles, dont la foliole extrême. Sur l’image des feuilles segmentées, nous indi-
quons aussi les différents azimuts obtenus grâce aux masques de segmentation
(voir la section 2.1). Dans le tableau récapitulatif, la hauteur d’une feuille est
désignée par un H , l’azimut par un A, l’imageur de profondeur de la Kinect par
un indice K, le digitaliseur magnétique par un indice DM et le symbole ∆ in-
dique la valeur numérique de la valeur absolue de la différence entre la mesure
de l’imageur de profondeur et celle du digitaliseur magnétique.
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Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
4 14 14.8 0.8 46 46 0
5 12.7 12.6 0.1 81 82 1
6 4.3 5.2 0.9 146 150 4
7 0 0 0 0 0 0
8 0.4 0.4 0 145 141 4

Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
2 17.5 19.3 1.8 128 139 11
3 11.5 11.5 0 155 148 7
4 11.9 12.3 0.4 61 54 7
6 5.9 6.0 0.1 58 63 5
7 0 0 0 0 0 0
8 3.1 3.8 0.7 122 125 3

Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
2 18 19.4 1.4 83 76 7
3 18.1 18.7 0.6 96 89 7
4 9.1 9.4 0.3 129 129 0
5 7.2 7.6 0.4 0 0 0
6 0 0 0 137 144 7

FIGURE C.1 – La comparaison de notre imageur de profondeur et d’un digitaliseur magnétique
pour les mesures de la hauteur et de l’azimut des feuilles de trois plantes mono-axiales dif-
férentes. Les segments noirs, dans les images segmentées, représentent les différents azimuts
obtenus grâce aux masques de segmentation (voir la section 2.1).
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Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
1 21.1 22.3 1.2 101 113 12
2 14.8 13.8 1 39 53 14
6 9.9 9.7 0.2 152 153 1
7 3.1 1.1 2 0 0 0
9 0 0 0 150 146 4

Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
3 11.1 12.8 1.7 61 57 4
4 6.9 6.7 0.2 139 148 9
5 3.4 4.3 0.9 0 0 0
6 1 0.3 0.7 138 132 6
7 0 0 0 56 66 10

Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
3 14.1 12.4 1.7 60 72 12
4 11.3 9.2 2.1 134 139 5
5 4.5 3 1.5 0 0 0
7 0 0 0 163 162 1

FIGURE C.2 – La comparaison de notre imageur de profondeur et d’un digitaliseur magnétique
pour les mesures de la hauteur et de l’azimut des feuilles de trois plantes mono-axiales dif-
férentes. Les segments noirs, dans les images segmentées, représentent les différents azimuts
obtenus grâce aux masques de segmentation (voir la section 2.1).
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Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
3 17.6 20.3 2.7 56 59 3
4 14.2 14.1 0.1 70 53 17
5 8.8 9.7 0.9 137 146 9
6 8 8.9 0.9 0 0 0
7 3 3.6 0.6 45 59 14
8 0 0 0 120 125 5

Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
2 12 13.2 1.2 151 147 4
3 6.4 6.7 0.3 79 81 2
4 5.6 6.6 1 89 86 3
5 1.4 1 0.4 0 0 0
6 0 0 0 160 160 0

Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
2 12.5 13.6 1.1 85 93 8
3 9 9.1 0.1 127 138 11
4 5.8 5.4 0.4 0 0 0
5 0 0 0 135 135 0
6 -0.8 0.6 1.4 29 36 7

FIGURE C.3 – La comparaison de notre imageur de profondeur et d’un digitaliseur magnétique
pour les mesures de la hauteur et de l’azimut des feuilles de trois plantes mono-axiales dif-
férentes. Les segments noirs, dans les images segmentées, représentent les différents azimuts
obtenus grâce aux masques de segmentation (voir la section 2.1).
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Couleur Profondeur Segmentation

Feuille HK (cm) HDM (cm) ∆H (cm) AK (°) ADM (°) ∆A (°)
1 22.6 23.5 0.9 115 112 3
3 13.9 12.8 1.1 50 49 1
4 10.9 11.2 0.3 87 91 4
5 7.3 7.1 0.2 139 138 1
6 2.5 3.1 0.6 174 178 4
7 0 0 0 0 0 0

FIGURE C.4 – La comparaison de notre imageur de profondeur et d’un digitaliseur magné-
tique pour les mesures de la hauteur et de l’azimut des feuilles d’une plante mono-axiale. Les
segments noirs, dans l’image segmentée, représentent les différents azimuts obtenus grâce aux
masques de segmentation (voir la section 2.1).
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Instrumentation and information processing for 3D imaging :
Application to plant science

Résumé
L’utilisation de l’imagerie dans le domaine bio-végétal
permet de réaliser des mesures quantitatives sans
contact, automatisées, potentiellement à haut débit, et
avec précision. Les systèmes d’imagerie 3D offrent la
possibilité de caractériser la forme des végétaux.
Jusqu’à présent, ces systèmes représentaient des
coûts relativement importants. Depuis peu, des
imageurs de profondeur bas-coût ont fait leur
apparition. Dans ce mémoire, nous développons
différentes études démontrant les potentialités d’un de
ces imageurs de profondeur, pour des mesures
scientifiques à différentes échelles du végétal. Nous
décrivons des choix innovants permettant de contrôler
la complexité des acquisitions et des traitements
résultants.
Pour les plantes mono-axiales, nous utilisons une
unique image de profondeur acquise en vue de
dessus. Dans cette image, nous isolons chacune des
feuilles avec une méthode originale de segmentation.
Nous extrayons alors des informations quantitatives à
partir de l’imageur de profondeur seul ou de son
couplage avec une autre modalité d’imagerie. Pour les
plantes complexes, nous décrivons l’ensemble du
feuillage à partir d’images latérales délivrées par un
imageur de profondeur motorisé. Cette description est
réalisée par le traitement conjoint de l’ensemble des
images via l’implémentation de quatre nouveaux
descripteurs sur chacune d’elles. Pour les scènes
forestières, nous montrons les capacités de méthodes
de caractérisation fractale pour réaliser une
description quantitative de ces scènes. Également,
nous démontrons que des propriétés fractales sont
présentes aussi bien dans les images de luminance
que dans les images de profondeur de ces scènes
naturelles.

Abstract
The use of imaging in plant science provides
contactless and automated measurements, potentially
with high throughput and precision. 3D imaging
systems are useful to shape characterization of plants.
So far these systems represented relatively high costs.
Recently, low-cost depth imagers became available.
Here, we develop several studies demonstrating the
capabilities of one such depth imager, for scientific
measurements at different scales of plants. We
implement innovative choices to control the complexity
of both image acquisition and processing.

For mono-axial plants, we use a unique depth image
from top view. In this image, we segment leaves with
an original segmentation method. Then, we extract
quantitative informations from the depth imager alone
or from its association with another imaging modality.
For complex plants, we describe the whole plant shoot
from side images acquired with a motorized depth
imager. This description is based on the joint
processing of these images with four new descriptors
implemented on each of them. For forestery scenes,
we establish the capabilities of fractal methods to
characterize this type of scenes. In addition, we
demonstrate the simultaneous presence of fractal
properties both in luminance and in depth images from
such natural scenes.

Mots clés
Imageur de profondeur, Instrumentation, Traitement d’image,
Segmentation, Multimodalité, Traitement conjoint, Fractals,
Bio-végétal.

Key Words
Depth imager, Instrumentation, Image processing, Segmentation,
Multimodality, Joint processing, Fractals, Plant science.
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avec précision. Les systèmes d’imagerie 3D offrent la
possibilité de caractériser la forme des végétaux.
Jusqu’à présent, ces systèmes représentaient des
coûts relativement importants. Depuis peu, des
imageurs de profondeur bas-coût ont fait leur
apparition. Dans ce mémoire, nous développons
différentes études démontrant les potentialités d’un de
ces imageurs de profondeur, pour des mesures
scientifiques à différentes échelles du végétal. Nous
décrivons des choix innovants permettant de contrôler
la complexité des acquisitions et des traitements
résultants.
Pour les plantes mono-axiales, nous utilisons une
unique image de profondeur acquise en vue de
dessus. Dans cette image, nous isolons chacune des
feuilles avec une méthode originale de segmentation.
Nous extrayons alors des informations quantitatives à
partir de l’imageur de profondeur seul ou de son
couplage avec une autre modalité d’imagerie. Pour les
plantes complexes, nous décrivons l’ensemble du
feuillage à partir d’images latérales délivrées par un
imageur de profondeur motorisé. Cette description est
réalisée par le traitement conjoint de l’ensemble des
images via l’implémentation de quatre nouveaux
descripteurs sur chacune d’elles. Pour les scènes
forestières, nous montrons les capacités de méthodes
de caractérisation fractale pour réaliser une
description quantitative de ces scènes. Également,
nous démontrons que des propriétés fractales sont
présentes aussi bien dans les images de luminance
que dans les images de profondeur de ces scènes
naturelles.

Abstract
The use of imaging in plant science provides
contactless and automated measurements, potentially
with high throughput and precision. 3D imaging
systems are useful to shape characterization of plants.
So far these systems represented relatively high costs.
Recently, low-cost depth imagers became available.
Here, we develop several studies demonstrating the
capabilities of one such depth imager, for scientific
measurements at different scales of plants. We
implement innovative choices to control the complexity
of both image acquisition and processing.

For mono-axial plants, we use a unique depth image
from top view. In this image, we segment leaves with
an original segmentation method. Then, we extract
quantitative informations from the depth imager alone
or from its association with another imaging modality.
For complex plants, we describe the whole plant shoot
from side images acquired with a motorized depth
imager. This description is based on the joint
processing of these images with four new descriptors
implemented on each of them. For forestery scenes,
we establish the capabilities of fractal methods to
characterize this type of scenes. In addition, we
demonstrate the simultaneous presence of fractal
properties both in luminance and in depth images from
such natural scenes.
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