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Réesume

Dans cet article, nous nous &ressonsa I'extrac-
tion de structures gonetriques d’'une image sur la
base d’'un criére discriminant qui permettrait de me-
surer leur importance relative. Toute la question porte
sur la cefinition de ce criéere. L'idée la plus natu-
relle consistea utiliser I'entropie definie par Shannon
en treorie de I'information, afin d’evaluer la quangit
d’'information contenue dans les difEntes égions de
l'image. L'estimation locale de I'entropie fournit une
mesure spatialement locatis, mais cependant redon-
dante, de cette quandit: en la ¢gréralisant dans un
cadre multéchelle, on respecte les propies d'inva-
riance dechelle des images naturelles et @duit cette
redondance. L'utilisation de cette nouvellé&fihition
permet d’effectuer uneédomposition l&@rarchique des
images suivant la quanét d’'information contenue
localement. Similairement, l'utilisation d’'un melk
d’analyse multifractale permet d'obtenir une segmenta-
tion des images en regard d’une mesure qui quantifie la
régularit locale du signal. Notre objectif est de mettre
en évidence la comlation entre ces deux approches :
I'approche probabiliste de la mesure entropique et I'ap-
proche gonetrique du formalisme multifractal four-
nissent une caraétisation locale des structures de
limage qui s'aere similaire. Nous montrons notam-
ment que la tararchie des sous-ensembles fractals
est reléea une description entropique de I'image. En
particulier, la connaissance de 'un de ces ensembles,
proche des maxima locaux de I'entropie medfielle,
permet la reconstruction de l'image eéte. Le for-
malisme multifractal permet ainsi de rédier aux la-
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cunes de I'entropie en prenant en compte I'informa-
tion topologiquea differenteséchelles et I'informa-
tion statistiquea differents ordres. Nous sommes fina-
lement en mesure de proposer une intétation multi-
seémantique (en terme deegnétrie, de statistique et
d’'information) des structures et objet&técés dans
'image a I'aide du moe@le multifractal.
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Abstract

In this paper, we are interested with the characteri-
zation and the extraction of meaningful structures in
images. The more natural way to measure their contri-
bution to the image description consists in using the
entropy defined by Shannon which quantifies the in-
formation conveyed by subsets. The local estimation of
entropy provides a spatially localized, but redundant,
measure of the information : we propose to generalize
it in a multiscale framework, in order to fit the scale-
invariance property of natural images and to reduce
this redundance. This new definition allows to decom-
pose the image according to the local content of infor-
mation. Similarly, in the context of image segmentation,
the use of a multifractal model enables to decompose
an image according to the local regularity of the signal.
The main purpose of the paper is to show that both ap-
proaches are related : the entropy-based concepts and
the geometrical approach of the multifractal formalism
provide a similar characterization of local structures in
images. Namely, the segmentation into fractal subsets is



in good correspondance with the hierarchical decom-
position obtained through the entropic description. In

particular, the knowledge of one of the fractal subsets,
which is quite close to the maxima of the local entropy,
allows to reconstruct the image. The use of the multi-
fractal formalism prevents from the limitations of the

entropy as it takes into account the topological infor-

mation at different scales and the statistical informa-

tion at different orders. These considerations show that
the multifractal model enables to supply structures and
objects in image with a multi-semantic interpretation

(from geometrical, statistical and information theory

points of wiew).
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1 Introduction et motivation

La detection de structures d'i@&t dans une image
nécessite tout naturellement deepiser ce que l'on re-
cherche dans cette image et, en @qn&ence, deéfinir
des quanti#és mesurant la pertinence des objgtex-
traire. A ces fins, les concepts issus de l&dHe de
I'information [1] peuventétre utili€s dans I'analyse et
l'interprétation des images [13].

La théorie de l'information est bée sur I'icke qu’un
signal peugtre vu comme lagalisation d’'une variable
aléatoire, suivant une certaine distribution de probabi-
lité et apportant une certaine quaatd’information.
L'objectif principal de cette thorie est alors d'etablir
un lien entre la probabikt desévenements obsees
dans le signal et l'information fournie par le signal
lui-mé&me [1]. Ainsi, dans un cadre 2D, on coresie
géréralement qu'une image est riche en information
si elle met enévidence beaucoup de structures et ob-
jets significatifs et vaéis ; au contraire, elle est pauvre
en information si elle contientés peu d’'objets ou si
elle est uniforme. La #horie de I'information fournit
des quantés permettant d’evaluer cette information. En
particulier, I'entropie estii@e a partir des niveaux de
gris [14] : plus celle-ci est grande, plus le nombre de bits

de gris lui-néme. Krim et Brooks [8] relient la no-
tion d’entropie au sens de Shannon avec des concepts
multiéchelles en terme d’ondelettes afin dafidir un
critere de segmentation automatique. Dans [5], Grazzini
et al.relient les ésultats obtenusI’aide d’'une néthode
multiéchelle d’estimation de I'entropie locale dans des
images néteorologiquess un moele de @composition
multifractale. lls mettent e@vidence I'existence d'un
sous-ensemble qui :
- du point de vue de ldahéorie de l'information
est 'ensemble le plus riche en information dans
image,
- du point de vue de [théorie multifractale autorise
la reconstruction de I'image.

Dans la continué de ces travaux, nous comparons qua-
litativement les mdthodes et nous donnons une justi-
fication quantitative desésultats sur des images na-
turelles. Le formalisme multifractal offre une descrip-
tion geonetrique et statistique des images qui conduit
a une @composition Herarchique. Les mesures en-
tropiques confirment que les structures ainsi extraites
sont topologiquement et statistiquement @amtes au
sens @ elles sont mises ekvidence par des approches
différentes.

L'article est organie comme suit : dans la section 2,
nous rappelons les &hodes d’estimation de I'entro-
pie et nous soulignons leurs limitations; la section 3
présente le moele d’analyse multifractale et 'algo-
rithme de reconstruction ; dans la section 4, nous com-
parons et discutons legsultats des deux approches,
nous montrons que celles-ci soréds, mais que I'ap-
proche multifracatle est davantage adaptar elle per-
met d’adopter un point de vua la fois geonetrique

et statistique ; la derare section est cons&aa la
conclusion et aux perspectives offertes par ce travail.

2 Mesure de l'information dans les
images
2.1 Information et entropie

L'entropie au sens de Shannon [14] permeivdluer
guantitativement l'information dans une image. La

nécessaires au codage de I'image est important. Cette définition classique de I'entropie suppose que l'en-
mesure trouve des applications non seulement dans la semble de I'information &side dans les distributions
compression et le codage [9] mais aussi le filtrage et marginales des niveaux de gris de I'image (ce qui re-

I'analyse d'images [20]. Cependant, legtimodes clas-
siques exploitant I'entropie l'interptent essentielle-

vient a supposer une invariance translationnelle des
images). A partir de I'histogramme des &guences

ment comme une mesure globale et ne traitent pas loca- marginalesp; = Z5yll(y):i des niveaux de gris de

lement la notion d’information [15].

Sporring et Weickert soulignent dans [15] le lien entre
les differentes ref@sentations du signal que sont : les
entropies grérali€es, le spectre multifractal, les mo-

ments des niveaux de gris et I'histogramme des niveaux

'image I (6 est la mesure de comptage), odafidit
I'entropie globalgEG) s, :

Di Pi
Sg:*Zﬁlogzﬁ 1)



ou N est le nombre total de pixels de I'image. Comme
le logarithme est expritnen base 2, EG repgésente

le nombre optimal de bitsatessaires au codage des
niveaux de gris. Cette constructi@ablit en particu-
lier que I'entropie totaleS, du signal est proportion-
nelleas, : S, = Nsg, i.e. que I'entropie par pixel
estégalea I'EG; la quantié obtenue est expriee en
bits par pixel(bpp). Le mockle de probabilé retenu
pour I'image est donc celui d’'un processusépendant
identiquement distrib&l ; tous les pixels sont obtenus
indépendament les uns des autaepartir de la Bme
distribution. LEG estégalea I'entropie de la variable
aleatoire sous-jacentechacun des pixels de I'image.

2.2 Entropie locale

L'entropie ainsi @&finie estévallee globalement sur
'image et ne permet pas de mesurer la quéantiin-
formation contenue dans des structures locales. Elle
ne prend en compte aucun facteur contextuel ni au-
cune connaissanca priori sur I'image : les deux
images de la figure 1 ne contiennent (de taelence)
pas la néme information, I'image de Lena mettant
en évidence des textures et objetéfidis par leurs
contours, elles ont pourtant lameEG. On piefere

par congquent au magle dEG un mockle d’entropie
locale, crive des nethodes classiques de calcul d'at-
tributs texturels et b&ssur les distributions locales des
niveaux de gris, dans des voisinages de taille fixe [11].
L’ entropie localgEL) estévalliee en un pixek par :

pi(x)

pi(x)
- 089 |W|

si(x) = i I

)

ou W (x) désigne une fedtre centée enx, avec|WW| =
> dyew(x) & nombre de pixels de cette fne, et @
les probabilies empiriques :

pi(%) =) dyewolry)=i 3)

repesentent la distribution marginale locale des ni-
veaux de gris dans la fétre W (x) (figure 2). En fai-
sant I'hypotlese que le signal est stationnaire et que les
fenétres analysantes permettent éea@mposer I'image
en ensembles irendants, on peut estimer I'entropie
d’une €gion particukére,a partir d'une sommation sur
I'ensemble des pixels de cettegion :

Sp = Zsl(x) .

xXEpP

(4)

En particulier, I'entropie totale s’exprime comme une
somme de&L sur toute I'image S; = > si(x), ce
qui signifie, de mardireéquivalente, que I'entropie par
pixel 5; estégalea I'EL moyenne :S; = N5;. Notons
que I'hypottese de partition en ensemblesépendants

Fic. 1: Deux images contenant une information
difféerente mais ayant la @me entropie :S
7.40 bpp. L'image de droite est simplement obtenue en
réarrangeant spatialement les niveaux de gris de I'image
de Lena. Les deux images di quantifees sur 256 ni-
veaux de gris.

estévidemment fausse, d'autant plus que lesfers
consicerees se superposent, mais cetttimde fournit
une meilleure estimation de I'entropie que la prerai

2.3 Entropie multiéchelle

L'information présente dans une imageépmend
de l'échelle d'observation. Par cdmuent, il est
nécessaire d'extraire l'informationa differentes
échelles. L'approche muéchelle a don@ des ésultats
probants en compression et codage d’image [9],
analyse et extraction d’attributs [20]; il apptralors
naturel d’adopteégalement un traitement mthelle
pour calculer I'entropie. L'iée est consigrer les varia-
tions de I'entropiea travers leschelles pougtudier
'information bas-niveau dans 'image et pour identifier
des structures, telles que des formes ou des textures,
a deséchelles diféerentes. dgersand [7] praade ainsi

a une analyse de linformation contenue dans les
repiesentationscale-spacel’'une image. L'icce d’'ap-
pliquer la tleorie de l'information aux regsentations
multirésolutions aégalementéte discuée par Spor-

ring et Weickert, qui s'irtressenti I'évolution des
entropies @rerali®es a travers leséchelles [15].
Cependant, ils se concentrent sur des mesures globales
de linformation et ne traitent pas de son contenu
local. Ferraroet al. [3] définissent en revanche une
mesure locale qui leur permet de segmenter une image,
égalemeng partir de ses repsentationscale-spacge

et determinent la production d’entropie (d’information)

a travers le€chelles. Cette gthode permet de discri-
miner differentes &gions en fonction de I'information
gu’elles contiennent. Cependant, ellecassite de cal-
culer des ref@sentations multgsolutions des images,

ce qui accrit encore la complexit en temps de calcul.
L'objection principalea ce type d’'approcheéside

en



FiG. 2:En haut : EL etELM calcuEes sur I'image de
Lena;a gauche, I'entropie est esti@ sans por&tation
sur des featres de tailld0 x 10; a droite, on introduit
une ponération multéchelle sur des férres de taille
21 x 21 (cf. section 2.3)En bas :distribution de IELM
sur I'image.

par ailleurs dans la redondance des &spntations
scale-spacePour notre part, nous entendons coasia
toutes leschelles simultagment dans I'estimation de
I'entropie.

On peut affiner la dfinition (2) pour épondre au pa-
radigme déchelle gacea I'introduction d’'une fonction

de pon@ration spatiale invariante @&helle dans I'esti-
mation des distributions locales (3) des niveaux de gris.
Au lieu de fergétres uniformes de taille fixe, les pixels
intervenant dans le calcul des distributions locales sont
poncerés par une fonction quiétrdt en loi de puis-
sance de la distance au pixel dérgt :

>

yeW*(x) | (y)=i

pi(x) Ix —y|? (5)

ol la poncration est effecee dans la fetre W*(x)
privée du pixel d’'inérétx lui-méme (on lui assigne un
poids nul). Lentropie locale muléchelle(ELM) est
alors calcuke comme en (2) avec le facteur de normali-
sation|W*| = 3" dyew+(x)|x — y| 2. De meéme, I'en-
tropie par pixel estgalea 'ELM moyenne.

En introduisant une telle poédation, on fait davan-
tage contribuer les valeurs dedes pixels proches du
pixel centralx que les valeurs des pixekloigrés.
Afin d’avoir un échantillonnage assez fin du signal et
de limiter I'erreur de calcul sur la probabéitestinge,

il convient de traiter un nombre suffisamment impor-
tant de pixelsj.e. un histogramme de taille suffisante.

Expérimentalement, les valeurs deELM changent

[!
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FIG. 3: A gauche: évolution de la mesure HLM (en
bits) en fonction de la taille de la fétre exg@rimentale
choisie pour I'estimation des probabdi marginales
sur I'image de LenaA droite : facteur de pongration
multieéchelle finalement choisi sur une #re de rayon
21 x 21 pixels.

tres peu significativement pour des tailles deétegs
plus grandes quel x 21 du fait de la pondration
qui décrdt tres vite (figure 3). On choisit par ailleurs
une discéetisation del sur2® = 64 niveaux de gris

a lintérieur de chaque fétre. Le choix de ces pa-
rametres n'implique pas de perte en localisation. I
pourrait cependaritre optimi€ de margrea obtenir

le meilleur compromis entre la digtisation du signal

et la taille de la featre [13]. Notons par ailleurs que
la disciétisation du signal reviertéchantillonnea des
valeurs espaes deA le signal convolé avec un filtre
adapé de largeur de bandA. Cette remarque est
I'origine des repesentationscale-spac@our un calcul
multiechelle de I'entropie [15].

L'avantage de notre approche est de pouvoir garantir
la stationnarié des donées glectionrées, @mes dans
les zones de I'image comportant des structugesfines

ou dans des zones texéas et de conséter un nombre
d’échantillons suffisamment grand pour estimer plus
préciment les statistiques. Ce nébel permet comme
le precedent détudier les variations spatiales de I'en-
tropie, mais il atteint en plus un compromis entre loca-
lisation et qualié de I'estimation (figure 2).

2.4 Limitations des mesures entropiques

Les statistiques utilises pour I'estimation de I'entropie
sont baées sur des moments d’'ordre 1 du signal. Par
congquent, on ne tient pas compte dépendances
mutuelles et de Eventuelle coglation entre les pixels.

Si I'on désirait le faire, il faudraitévaluer une en-
tropie asso@e aux distributions conjointes des ni-
veaux de gris : une telléthe est impossible en terme
de capacé& memoire, néme pour des images de pe-
tite taille. Consiérer uniguement les niveaux de gris
de I'ensemble n’est cependant pas satisfaisant [16].
En effet, d'une part, EL est calcuke sur des voi-



sinages bidimensionnels (typiqguement, les ensembles
qui nous inéressent sont en fait uni-dimensionnels
ou fractals [19]), d'autre part, il est impossible de
connatre I'importance relative d'une structure dans une
image sans information suggrhentaire sur les autres
ensembles. La part d'information fourni par un sous-
ensemble toute I'image épendegalement de I'infor-
mation que lui-réme recoit de tous les autres sous-
ensembles. Il faudrait tenir compte de ces informations
relatives dans le calcul des informations locales et de
l'information totale.

La formule (4) permet d'a@&dera la part d'information
relative appoie par un sous-ensemble d’une image en
évaluant la part d’entropie qu'il contient localement.
Cependant, EL reste une mesure redondante de la
qguantieé d'information : elle est calcék sur des voi-
sinages de pixels qui se superposent. Un ensemble qui
contient la totalié de I'information de I'image peutés
bien ne pas contribuer majoritairemententropie cal-
culeea partir desEL : cet ensemble peut en effet ac-
craitre de fagcon nonéygligeable I'estimation deEL de
pixels ne lui appartenant pas mais ayant un voisinage en
commun. La ponération multéchelle tendh diminuer
cette contribution, mais ce cas de figure est toujours
possible. LELM est toujours une mesure redondante
de l'information. Il est en fait acessaire de prendre
en compte l'influence de chaque ensemi@paement
pour antliorer le criere de mesure de I'information.

Le carackre fortement non-gaussien des statistiques
des images naturelles et leur pr@tei d’invariance
d’échelle [16] justifie que I'on s’ifressea priori aux
statistiques d’ordre sé@pieur du signal et que 'on in-
corpore de I'information topologique dans I'analyse des
structures psentes dans les images.

3 Formalisme multifractal
3.1 Les statistiqgues des images naturelles

Les images naturelles,e. sans organisation parti-
culiere des objets, ont souveste cecrites comme met-
tant enévidence un comportement fractal : elles ne
pos&dent pas dchelle propre et sont auto-similaires.
Cette propmete est principalement mise esvidence

et verifiee sur le seul spectre de puissance; en effet,
experimentalement, il est statistiguement obgewe.

sur de grandes collections d'images) que la puissance
spectralel’ présente une &troissance en loi de puis-
sance du type [4] :

L(£) ~ [£]~(*7 (6)
ou d = 2 est la dimension de I'espace al 6 est la
fréquence de normi§|. L'exposante est ggréralement
tres petit et @pend des particulaés de lechantillon

d’'images considrees [12]. On parle de comportement
auto-similaire.

Cependant, cette propte ne suffit pasa decrire, de
mankre pecise et étaillee, la structure et le contenu lo-
cal des images naturelles [12]. Ceci provient essentiel-
lement du fait que I'auto-similaigrevient assigner le
méme exposant échellea tous les pixels de I'image.

Il est donc ecessaire, afin d’obtenir une meilleure des-
cription des images, deéfinir localement une variable
elle-meme capable deédrire des carastistiques sta-
tistiques locales, de la @me margre que nous avons
d0 introduire une mesure locale de I'entropie. Eal
sous-jacente est de pouvogatire,a I'aide d’'une seule
variable d&finie sur toute I'image, les d#fents com-
portements dchelle des pixels de I'image [19].

3.2 Préesentation d’'un mockle multifractal

Le formalisme multifractal permet @tablir un lien
entre une descriptionégnetrique, faisant appea la
notion de dimension fractale d'un ensemble de points,
et une description statistique, utilisant les loectelle
des moments. Dans [20], Turiel et Parga ont prépos
mockle multifractal de @composition Herarchique des
images en sous-ensembles fractals. Eaainposition
obtenue conduita extraire un ensemble de pseudo-
contours eta exhiberégalement des structures tex-
turees. Ce mogle est bas sur I'analyse d’'une mesure

NG

FIG. 4:A gauche: image des singulaés ; un pixel est
d'autant plus clair que son exposant de singudalat
cale est petitA droite : histogramme de distribution
des exposants de singulérit

de la variabilié locale des niveaux de gris. Celle-ci
est cefinie, pour un sous-ensemble quelconguée
l'image I, par:

mm=/mwm, @)
[

ou |VI|(x) désigne la norme du gradient de I'image.
L’ évaluation de la mesurg(B,.(x)) de boules de
rayonr pour differentsr permet de mettre eevidence



le comportement en loi échelle de la mesure:

p(Br(x)) ~ O+ (8)
Cette propete de &pendance, qui car@etse une me-
sure multifractale, &t demonté pour de grandes col-
lections d’'images naturelles [20] et est en faitela
l'invariance déchelle des images. L'exposant de singu-
larité localh(x), qui ne cepend que de, repésente le
degg de singularié (cas< 0) ou de Egularié (cas> 0)

du signal|VI|. L'estimation des exposants(x) par
des nethodes approg#es [20] permet deé&tomposer
'image en affectant chaque pixel de I'image au sous-
ensembleF;,, assock a la valeurh de son exposant de
singularié :

Frp={x]|h(x)~h}.

Chacun des sous-ensembléy se ewele étre un
ensemble fractalj.e. il exhibe la méme structure
geonetriquea differentesechelles. L'arrangement des
pixels de I'image dans les défentes composantes frac-
tales de I'image ainsi&finies est caragtistique de la
structure @orretrique de I'image et est réfe par les
proprietes statistiques du signal.

Parmi tous les ensembles fractdls considerés, un
sous-ensemble est particiiément important du point
de vue @onetrique et statistique. Il s’agit de MSM
(pour Most Singular Manifold la variete la plus sin-
guliere), la composanté,, assocke a la singulari¢

la plus forte,i.e. celle qui contient les pixels d’expo-
santh., minimal, ou qui s’en approchent (figure 5). La
théorie multifractale nous dit que les caratstiques
statistiques de cette structure lui cerdnt des pro-
prietesa la fois en terme de physique et déohie de
l'information [19].

3.3 Reconstruction

Dans son livre sur la vision, Marr [10]&@mis la conjec-
ture selon laquelle il est possible de reconstruire une
imagea partir de ses contours mdéthelles. Turiel et
del Pozo pesentent dans [18] un algorithme de re-
constructiona partir de laMSM, considrée pour ses
proprietes statistiques, et de la seule connaissance du
gradient de I'image sur cet ensemble. Cet algorithme
est baé sur des propeies statistiques et est suppos
produire une reconstruction parfaéepartir de cet en-
semble. La formule de reconstruction s’exprime ainsi :
I(x) = g* Voo (x). C)
ol () = i f/|f|2 est un noyau de reconstruction uni-
versel ayant de "bonnes” propigs (il est @terministe,
linéaire, invariant par translation, isotrope et conserve

FiG. 5: En haut : la MSM (42.8% des pixels de
I'image) et 'ensemble compmentaire £n bas : dis-
tributions de IELM sur ces ensembles.

le spectre de puissance). Le champ de vectéyursap-

pele gradient essentiekestégal au gradient de I'image

originale sur [aMSM et est nul en dehors :
Uoo(x) = VI(x) I (%) . (20)

Le principe est en fait celui d'un processus de diffusion

du gradient de I'image sur les pixels deN(éM, qui
permet d’obtenir une estimation du signal original.

3.4 Propriéetés

La formule de reconstruction (9) peut en fait s’appli-
qguer a n'importe quel sous-ensemble de I'image,
on peut cherchea reconstruire un ensembée partir
d’'une Egion quelconque de I'image. Il suffit en effet
de cefinir un gradient;, (x) = VI(x) 0, (x) restreinta
un sous-ensemblg et d’appliquer la formule (9) avec
le meme noyau de propagation :
I,(x) = §* vg,(x). (112)
L'algorithme de reconstruction @sente I'avantage
d’'étre lintaire. L'image obtenue par recontructian
partir de I'ensemblgo; U po (avecp; N g2 = 9)
est la somme des reconstructions de chaque sous-
ensemblgo; et oy : I, v, = Iy, + I,,. Par ailleurs,
la reconstruction est parfaite si 'ensemble coasdst
constitie de la totalié des points de I'image. De cette
mankere, I'algorithme écompose l'image en images
non redondantes. Cependant, tous les ensemblegsitilis
pour la reconstruction n'ont pas laéme importance :
la MSM est I'ensemble le plus pertinent. Erétitie, la



reconstructiora partir de laMSM est exacte Ip =

I; en pratique, laMSM est I'ensemblea partir du-

quel on obtient le meilleurasultat de reconstruction, et
celle-ci peut toujour@tre anéliorée en consigrant en

sus dans le processus de reconstruction, les autres com-
posantes fractales [17]. Notons que cela signifie en par-
ticulier que les diférentes composantes fractales sont,
en un sens, coefeesa laMSM puisqu’elles peuvent
étre pedites par I'application d’'un noyau Baire sur
celle-ci.

4 Reésultats et discussion

Nous pesentons ici lesésultats de I'analysetali€e

sur I'image de Lena disétiste sur 256 niveaux de gris
(figure 1). Nous employons l'algorithme multifractal de
decomposition et de reconstructioevelop dans [18]

et pesené dans la section 3 ; nous nousarésserona
I'extraction de deux ensembles seulementMiB&M et

son compdmentaire. Notons que cette approche peut
tres facilement etre addge pouretudier des images de
nature quelconque, et notamment des images en cou-
leur : I'analyse et la reconstruction doivent al@se
effectiees sur les diffrentes composantes vectorielles
de I'image [21].

L’ EG calcuke sur I'image de Lena vaut0 bpp, ce qui

est relativement proche de la valeur maximale possible
pour une image sur 256 niveaux de gréshgp). Ce-
pendant, I'hypotkse de distribution uniforme est clai-
rement mise ené&faut. L'estimation de ELM consti-

tue un bon moyen de caréciser dans I'image les
structures significatives, simplement en calculant la part
d’entropie totale qu’elles fournisseattoute I'image.
L'ELM (figure 2) est maximise sur les contours de
l'image. Cette mesure semble bien plus significative et
confirme que I'information n’est pas unifoément dis-
tribuée dans I'image. [EL moyenne est notamment de
2.74 bpp, bien moins que EG, ce qui montre qu’elle
est moins redondante. Cependant, cette meétamst
calcuEe sur des voisinages qui se superposent, elle reste
redondante.

Le moctle multifractal permet d’'extraire la compo-
santeF,, assocke aux singularits les plus fortes du
signal. Exg@rimentalement, onéermine la valeuh

de I'exposant le plus singulieg partir de la distribu-
tion des singularéis, comme la moyenne des exposants
aux quantiles 1 % et 5 % ; on fixe également conven-
tionnellement la dispersion autour de cette valeur afin
de ceterminer I'ensemble des points appartenant finale-
menta laMSM. Les figures 2 et 5 soulignent la bonne
correspondance qu'il existe entre la &ila plus sin-
guliere et les maxima locaux d&ElLM , tenant compte

du fait que les deux techniques emmeg sont &s
différentes. Lesasultats peuveridtre affires en ajustant

FiG. 6: En haut : reconstructionsa partir des 2 en-
sembles de la figure 5;P6NR = 28.24dB pour
la reconstructiona partir de laMSM, PSNR
12.42dB lorsqu'elle est effectee & partir de I'en-
semble comg@mentaire).En bas : ELM correspon-
dantes.

les pararmatres de dtermination de I&MSM. Pour notre
exemple, laMSM extraite est constife de44.15%

des pixels de I'image (figure 5). Cette correspondance
confirme le dle de laMSM comme ensemble le plus
informatif dans I'image au sensuda reconstruction

a partir de ce seul ensemble gtre possible. L'algo-
rithme multifractal de reconstructiogtant liréaire, la
reconstructiora partir de la somme des diffents en-
sembles estgalea la somme des reconstructicmpar-

tir des ensembles con&igs €£paément. La recons-
tructiona partir du com@mentaire de IMSM est no-
tammentégale au com@imentaire de la reconstruction

a partir de laMSM (la somme des deux reconstruc-
tions estégalea I), et peut ainsétre vue comme une
image d’erreur. LeEG calcukes sur les images recons-
truitesa partir de ces deux ensembles valent ainsi res-
pectivement.42bpp et6.74 bpp : on voit la encore les
limitations de IEG qui ne permet pas d'apghnender
I'organisation des structures dans les images, puisqu’en
'occurrence les deux reconstructions n’apportent pas
la méme information visa-vis de I'image originale. On
observe en effet que la reconstructianpartir de la
MSM est bien meilleure que la reconstructiarpar-

tir de I'ensemble comg@imentaire (image d’erreur sur
laguelle on ne peut discerner que des micro-textures



qui ne correspondent pas des structures significa-
tives de I'image originale), comme le montre le ratio
PSNR (figure 6). En revanche,EELM calcuke sur les
pixels de laMSM vaut2.44 bpp, et est donc proche de
I'ELM de I'image originale, alors qu’elle ne vaut que
1.49 bpp sur les pixels de I'ensemble congphentaire.
Cette quant@ est donc beaucoup plus significative. Ce-
pendant, la valeur deELM de I'image reconstruite

a partir du comp@mentaire de [aVMISM indiquerait
gue cet ensemble fournit encore une part d’'informa-
tion non regligeable sur certaines structures locales de
'image. Une mesure plus apprope de la fiélite de

la reconstruction consisteconsi@rer des probabikts
conditionnelles [13]. Une quanditinteressante est no-
tamment fournie par ELM conditionnelle ELMC) :
celle-ci est éfinie comme la diérence entre ELM

des distributions conjointes des niveaux de gris de
image originale et de I'image reconstruité (par-

tir de probabilies conjointes estiges similairement

a I'equation 5), et ELM de I'image originale [1].

L' ELMC fournit une mesure de l&édiation de I'image
reconstruite par rappot I'image originale ; elle s'an-
nule uniquement quand les deux images <segules.
En fait, cette quantit est exactemeréigalea I'ELM

de I'erreur conditionge par I'image originale : elle me-
sure donc fidlement la part d'information qui n’est pas
apporée par I'image reconstruite. Ainsi, lorsque I'on
calcule cette quanétpour la reconstructioa partir de
laMSM (I'ELM vaut alors en moyenre89 bpp seule-
ment), elle appafadavantage concei@e spatialement
sur les egions qui sont effectivement mal reconstruites,
et elle semble nettement moins affees par des pertur-
bations locales (figure 7).

Il appardt donc que la descriptionégpnétrique de
'image adopke par 'algorithme d’analyse multifrac-
tale permet d’adeder aux structures et sous-ensembles
les plus informatifs dans I'image. L'autre avantage ma-
jeur de cet algorithmeéside dans le fait qu'il fournit
une cecomposition non redondante de I'image, dans la-
guelle laMSM est I'ensemble le plus significatif.

5 Conclusion et Perspectives

Nous nous iriressons dans cet artiedeleux néthodes
d’extraction de structures d'iaet dans une image :
une premeére nethode utilisant une mesure entropique
et une autre adoptant une description multifractale. La
méthode d’estimation de I'entropie locale que nous
présentons est bas sur une approche maéthelle et
utilise les distributions marginales des niveaux de gris
dans des voisinages non disjoints de I'image. Lintro-
duction d’'un criére local permet d’cgrer une classifi-
cation des pixels de I'image en fonction de la quantit
d’information qu'ils lui conkrent et d’extraire locale-

FiG. 7: ELM de l'erreur etELMC de l'erreur condi-
tionnellement I'image originale.

ment les structures les plus informatives du signal : elle
appardt, en ce sens, plus adégta I'analyse d'images
gue les éfinitions classiques. Cependant, elle consti-
tue une mesure redondante. L&thode multifractale
vise quanta elle a \érifier une @pendance en loi de
puissance d’'une certaine mesure detigularie locale

du signal suivant un paraetre dechelle. Elle permet
ainsi de @composer I'image en sous-ensembles ayant
des prop@tés geonetriques similaires.

En regard desésultats obtenus, nous avons vu que les
maxima de I'entropie locale sont en bonne correspon-
dance avec les points d’'une structure parténgidans
l'image, laMSM. Cette structure, qui correspond prin-
cipalement aux contours des objets, est fractale et elle
constitue I'ensemble le plus informatif de I'image; il
n'est donc pas surprenant, que dans une optique de co-
dage et de compression, elle soit uékspour la re-
construction du signal [18]. La @athode multifractale,
qui permet d’extraire cette structure partiéné avec
une bonne localisation, readie donc aux lacunes de
I'entropie. Elle permet notamment deduire la redon-
dance de la mesure entropique locale car elle tient,
en fait, comptea la fois de I'information gonetrique

a differenteséchelles et de linformation statistique
a differents ordres. Pourégéraliser ces &sultats, on
chercheraa établir quantitativement la relation entre
les deux approches sur de plus grandes collections
d’'images [6].

Les consi@rations pecdentes sont finalement d’'un
grand inérét pour linterpétation des structures ob-
senées dans les images naturelles. En effet, I'ac-
ception du terme “entropie” est multiple, et les me-
sures effectéesa I'aide de cette quanétpeuvengtre
appehenges de diverses facons. En cegsence, I'in-
terpretation des structuregtecéesa I'aide du moéle
multifractal est, elle aussi, multésantique : ces struc-
tures traduisent (et car&eisent) des propgies a la
fois en termes statistique eegnétrique et en terme
de theorie de I'information. Ainsi, dans le contexte de



I'analyse d’images i@teorologiques [5], cette approche
devrait nous permettre d'extraire de l'information de
nature thermodynamique sur les syaes complexes
obserés. En I'occurrence, on pourra @spr relier I'en-
tropie telle qu’elle est &ffinie ici avec I'entropie &elle
des plenonenes atmospi#riques sous-jacents.
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