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Mots cl�es li�es au projet : Vision, Sous-marin, Reconnaissance, Robot autonome.

R�esum�e : Dans le contexte sous-marin, et �a l'inverse du capteur sonar qui reste le plus employ�e

�a grande distance pour la d�etection et la classi�cation, la cam�era vid�eo est e�cace �a faible port�ee lors

des phases d'approche, de reconnaissance d'objets et d'intervention. Elle dispose en e�et d'atouts no-

tables comme une haute r�esolution, une facilit�e d'interpr�etation ou encore un faible coût. Aujourd'hui

presque tous les v�ehicules sous-marins scienti�ques, industriels ou militaires en sont �equip�es. Ils sont

actuellement plutôt t�el�e-op�er�es par un op�erateur et on y trouve associ�es des traitements automatiques

que tr�es rarement. Ces traitements automatiques sont pourtant des technologies essentielles pour les

d�eveloppements �emergents des robots autonomes sous-marins tr�es pris�es aujourd'hui dans un contexte

d'expansion des march�es li�es �a la s�ecurit�e et �a l'exploitation des ressources maritimes. Ces travaux de

th�ese visent �a apporter les innovations n�ecessaires, et �a promouvoir l'emploi du capteur vid�eo dans le

domaine sous-marin.

L'�etude propos�ee concerne le d�eveloppement des traitements automatiques de reconnaissance d'ob-

jets en vid�eo sous-marine, avec une attention particuli�ere apport�ee aux objets sous-marins nuisibles

(polluant, dangereux, voire l�etaux). On peut citer par exemple les fûts toxiques, les containers, les

batteries �a ions lourds, les munitions, les mines, et divers objets manufactur�es de grande consomma-

tion. Les sc�enes sous-marines observ�ees sont classiquement plus simples et plus limit�ees en profondeur

d'observation que les sc�enes urbaines ou que l'int�erieur d'un bâtiment. Toutefois, ce contexte pr�esente

des di�cult�es sp�eci�ques telles que les variations d'�eclairage et la turbidit�e de l'eau qui limitent la visi-

bilit�e et d�egradent fortement les images. Ceci a pour cons�equence de rendre les traitements di�ciles et

n�ecessite donc la cr�eation de nouveaux algorithmes de vision robotique. Quatre contributions peuvent

r�esumer l'ensemble de cette �etude. D'abord un �etat de l'art g�en�eral sur les m�ethodes de reconnaissance

d'objets en vision sous-marine ainsi que sur les m�ethodes de pr�etraitement des images sous-marines.

Ensuite le d�eveloppement de deux nouvelles m�ethodes : une m�ethode g�en�erique et sans a priori bas�ee

sur la forme adapt�ee de techniques existantes et une m�ethode originale bas�ee sur la reconnaissance

par la couleur. En�n ces deux m�ethodes ont �et�e impl�ement�ees et valid�ees sur des donn�ees r�eelles en

contexte op�erationnel.
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Dimension r�egionale du projet : Ces travaux de th�ese �nanc�es par la r�egion Bretagne, ont

d�ebut�e le 1 Octobre 2005 au sein du Laboratoire E3I2-EA 3876 de l'ENSIETA �a Brest, sous la direc-

tion M. Luc JAULIN (Professeur des Universit�es) et Mlle Isabelle QUIDU (Mâ�tre de Conf�erences).

Ils s'ancrent dans une dynamique de comp�etences relatives �a la mer au travers d'un double int�erêt �a

la fois pour la recherche et pour l'industrie locale. Ils b�en�e�cient des donn�ees r�eelles acquises dans le

cadre du projet TOPVISION (Test Op�erationnels de VId�eos Sous-marines pour l'Identi�cation d'Ob-

jets Nuisibles). Ce projet fait partie du programme Techno-Vision lanc�e en 2005 par le Minist�ere de la

Recherche et le Minist�ere de la D�efense. Il vise �a r�ealiser une campagne d'�evaluation d'algorithmes de

traitement en vid�eo sous-marine pour la d�etection, la localisation, la caract�erisation et l'identi�cation

automatiques d'objets nuisibles. Trois des quatre membres de son comit�e d'organisation appartiennent

�a la r�egion Bretagne : Thales Underwater Systems (TUS), le Groupe d'�Etudes Sous-Marines de l'At-

lantique (GESMA, DGA/DET), et l'ENSIETA. Les principaux domaines abord�es par le projet sont

la technologie d'observation, le traitement vid�eo, la s�ecurit�e environnementale, et la s�ecurit�e maritime.
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object recognition

St�ephane BAZEILLE
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Abstract : In underwater context, traditional sensing methods like sonar are used at large range

for the detection and the classi�cation of objects. For a few years, the sonar sensor has been comple-

mented by a vision sensor more e�cient at short range for the approach, the object recognition and

the intervention phases. Indeed, the camera has noticeable advantages like for example high resolu-

tion, simple interpretation or low cost. Today, it equips nearly any scienti�c, industrial or military

underwater vehicles. Currently, underwater vehicles are rather distance controlled by a manipulator,

and automatic processing is really uncommon.

However, automatic processing is an essential technology for the AUV1 development. These kinds

of vehicles are very popular today with the expansion of the market related to the security and the

exploitation of the marine resources. This thesis aims at supplying the required advances and promo-

ting the use of video technologies. The proposed study addresses the problem of automatic processing

for underwater objects recognition, with a particular focus on harmful underwater objects (polluting,

dangerous, or lethal). We can cite for example, toxic drums, containers, batteries, munitions, mines,

and various consumers man-made objects. Observed underwater scenes are traditionally simpler but

more limited in depth than urban scenes or inside building scenes. Nevertheless, this context presents

very speci�c di�culties like lighting variations and water turbidity which limit visibility and degrade

considerably images. As a consequence processing is di�cult and require the development of new

robotic vision algorithms. Four main contributions have been achieved by this study. First of all, a

general literature survey on underwater vision based methods and underwater image pre-processing

algorithms. Then, the development of two novel methods : a generic and without prior knowledge

method based on the adaptation of existing shape techniques and an original method based on co-

lour recognition. Finally, these two algorithms have been implemented and assessed on real data in

operational context.

1Autonomous Underwater Vehicle
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Chapitre 1

Introduction g�en�erale

A la d�ecouverte du monde du silence.

Le milieu marin couvre environ 70% de la surface terrestre mais reste encore aujourd'hui tr�es mal

connu en raison de sa di�cile accessibilit�e pour l'homme. Son exploration et sa caract�erisation font

l'objet de nombreux travaux de recherche depuis plusieurs ann�ees comme l'atteste l'augmentation

croissante du nombre d'ouvrages, de publications, de documentaires ou de reportages t�el�evisuels sur

le sujet. Ces �etudes en sont même d'autant plus importantes aujourd'hui avec \la prise de conscience

mondiale" sur les probl�emes �ecologiques li�es �a l'activit�e humaine.Malgr�e des progr�es incontestables,

l'�etude du milieu marin n�ecessite toujours des avanc�ees technologiques importantes notamment en ce

qui concerne le d�eveloppement des v�ehicules sous-marins et en particulier de leurs capteurs de per-

ception.

Le capteur sonar utilis�e depuis pr�es d'un si�ecle, est le moyen de sondage privil�egi�e de l'environnement

marin, il est le plus employ�e �a grande et moyenne distance pour la d�etection et la classi�cation. A l'in-

verse, la cam�era vid�eo est e�cace �a faible port�ee lors des phases d'approche, de reconnaissance d'objets

et d'intervention grâce �a sa haute r�esolution et sa facilit�e d'interpr�etation. En raison de ces avantages

ainsi que pour son faible coût, elle �equipe aujourd'hui presque tous les v�ehicules sous-marins scienti-

�ques, industriels ou militaires. Malgr�e cette utilisation tr�es r�epandue, elle est plutôt t�el�e-op�er�ee par

un op�erateur humain et on y trouve associ�e des traitements automatiques que tr�es rarement (contraire-

ment aux traitements des images sonar qui sont aujourd'hui largement automatis�es). Ces traitements

automatiques sont pourtant essentiels pour l'�emergence des v�ehicules autonomes sous-marins (AUV1).

La recherche en mati�ere de robotique sous-marine est aujourd'hui tr�es 
orissante notamment parce

qu'elle touche de nombreuses applications dans des secteurs vari�es tels que :

� la s�ecurit�e et l'exploitation des ressources maritimes :

{ d�etection d'objets manufactur�es (objets dangereux ou polluants),

{ surveillance du mat�eriel (structure o�shore ou pipeline),

{ surveillance des animaux marins (c�etac�es, poissons, crustac�es, mollusques, plancton. . . ),

� ou encore la navigation automatique :

{ d�etection d'amers,

1en anglais AUV signi�e Autonomous Underwater Vehicle

11



12 CHAPITRE 1. Introduction g�en�erale

{ cartographie,

{ localisation,

{ �evitement d'obstacles.

� l'�ecologie, l'�ethologie, la g�eologie, ou l'arch�eologie :

{ �etude des êtres vivants et du milieu physique dans lequel ils vivent,

{ �etude du comportement des animaux dans leur milieu naturel,

{ observation des fonds marins pour l'�etude de la Terre,

{ recherche d'�epaves,

Ces travaux de th�ese visent �a apporter les innovations n�ecessaires pour promouvoir l'emploi de ces

technologies essentielles. L'�etude propos�ee concerne le d�eveloppement des traitements automatiques

de reconnaissance d'objets en vid�eo sous-marine, avec une attention particuli�ere apport�ee aux objets

sous-marins nuisibles (polluants, dangereux, voire l�etaux) dans le cadre du projet TOPVISION2. On

peut citer par exemple les fûts toxiques, les containers, les batteries �a ions lourds, les munitions, les

mines, et les objets manufactur�es divers souvent de grande consommation. . .

Les sc�enes sous-marines observ�ees sont classiquement plus simples et plus limit�ees en profondeur d'ob-

servation que les sc�enes terrestres. Toutefois, ce contexte pr�esente des di�cult�es sp�eci�ques telles que

les variations d'�eclairage, la turbidit�e de l'eau, et la dynamique du v�ehicule qui limitent la visibilit�e.

Les ph�enom�enes optiques dus aux propri�et�es particuli�eres de propagation de la lumi�ere dans la mer

doivent aussi être prises en compte. Les vid�eos �a traiter pr�esentent donc des variations spatiales et

temporelles importantes. Elles sont constitu�ees d'images tr�es bruit�ees, peu contrast�ees, aux couleurs

att�enu�ees et pr�esentent souvent un �eclairage non uniforme, ce qui rend di�cile l'utilisation des traite-

ments classiques et n�ecessite donc la cr�eation de nouveaux algorithmes de vision robotique.

Dans l'objectif de traitement automatique de ces vid�eos sous-marines, plusieurs pistes d'explora-

tion sont possibles : corriger ces probl�emes sp�eci�ques pour ensuite utiliser les m�ethodes classiques de

reconnaissance d'objets dans les images, utiliser des m�ethodes plus robustes, ou apporter plus d'infor-

mations a priori. Dans cette th�ese nous avons �etudi�e ces trois approches.

D'abord nous avons test�e la correction des probl�emes en utilisant une m�ethode de pr�etraitement pour

pouvoir utiliser les m�ethodes classiques d'analyse d'image. Les m�ethodes existantes se concentrant

presque uniquement sur la correction de l'�eclairage et des couleurs [1][2] et n�ecessitant la plupart du

temps des connaissances a priori pr�ecises sur les conditions d'acquisition (par exemple la profondeur,

la distance objet/cam�era, �eventuellement la \qualit�e" de l'eau), nous avons d�evelopp�e notre propre

m�ethode rapide et automatique pour s'a�ranchir de l'ensemble des d�efauts pr�ec�edemment cit�es. Cet

algorithme de pr�etraitement des images sous-marines est la premi�ere contribution de cette th�ese.

Les images nettoy�ees de ces d�efauts, nous avons travaill�e sur la m�ethode classique de reconnaissance

par la forme en milieu perturb�e. Cette m�ethode bas�ee sur un attribut robuste : les contours, est de loin

la plus utilis�ee dans la litt�erature du domaine (on citera notamment [1]). Malgr�e tout, les r�esultats ob-

tenus par les m�ethodes existantes ne sont pas vraiment satisfaisants nous avons donc am�elior�e l'�etape

de segmentation en adaptant les traitements au milieu sous-marin. L'am�elioration de cette m�ethode

constitue la deuxi�eme contribution de cette th�ese. Elle sera d'ailleurs exploit�ee sur les donn�ees r�eelles

2Certaines informations objets de ce manuscrit ont �et�e obtenus �a partir de l'utilisation de donn�ees propri�et�e de l'�Etat

Fran�cais qui ont �et�e fournies par le GESMA (Groupe d'�Etudes Sous-Marines de l'Atlantique) dans le cadre du projet

TOPVISION coordonn�e par Thales Underwater Systems SAS. Ce projet est rattach�e au programme Techno-Vision

lanc�e par le Minist�ere de la Recherche fran�cais et le Minist�ere de la D�efense fran�cais.
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obtenues grâce �a la participation au projet TOPVISION visant �a r�ealiser une campagne d'�evaluation

des algorithmes de reconnaissance d'objets sous-marins �a l'aide du capteur vid�eo.

Ensuite nous avons d�evelopp�e un autre type de m�ethodes plus sp�ecialis�ees mais plus robustes. As-

sur�ement, en contexte di�cile il est n�ecessaire d'apporter plus de connaissance, plus d'a priori pour

am�eliorer les r�esultats. La connaissance suppl�ementaire que nous avons d�ecid�e d'apporter est simple

et bas�ee sur une constatation g�en�erale : on connâ�t la plupart du temps l'objet que l'on recherche.

Supposant connus les objets recherch�es, nous avons d�evelopp�e un algorithme recherchant la compati-

bilit�e entre la sc�ene repr�esent�ee dans l'image et l'objet recherch�e au sens d'un crit�ere. Dans le domaine

sous-marin ce crit�ere peut être la forme ou la couleur. La texture ne pouvant être exploit�ee en raison de

la pauvre qualit�e des images. Par cette approche nous nous attacherons donc seulement �a d�emontrer la

compatibilit�e entre la silhouette 2D et le mod�ele 3D ou la compatibilit�e de couleur. Nous avons d�eve-

lopp�e dans cette th�ese, la reconnaissance sur compatibilit�e de couleur qui est la troisi�eme contribution

de cette th�ese. La compatibilit�e de forme a �et�e �etudi�ee mais demande de nombreux d�eveloppements

qui sont encore en cours aujourd'hui.

La m�ethode d�evelopp�ee sur la couleur est une m�ethode originale qui consiste �a mod�eliser la modi�-

cation subie par la couleur dans l'eau pour pouvoir la retrouver malgr�e le probl�eme de constance de

couleur dû �a l'absorption en milieu marin. Elle a aussi �et�e test�ee et valid�ee sur des donn�ees r�eelles

dans le cadre du concours de robotique sous-marine SAUC'E. Les trois principales avanc�ees de cette

th�ese qui viennent d'être �evoqu�ees ont fait l'objet de publications dans des revues et des conf�erences

nationales et internationales. Elles laissent place �a de nombreux travaux pouvant donner suite �a ce

travail. Elles seront chacune d�evelopp�ees dans des chapitres ind�ependants dans ce manuscrit.

Pour r�esumer les contributions de cette th�ese sont :

{ un �etat de l'art sur les m�ethodes de reconnaissance d'objets, et de pr�etraitement des images,

{ la cr�eation d'une m�ethode de pr�etraitement automatique permettant d'am�eliorer la d�etection de

contour,

{ le d�eveloppement d'une m�ethode de reconnaissance automatique d'objets manufactur�es �a partir

de vid�eos sous-marines,

{ la conception d'une nouvelle m�ethode de reconnaissance bas�ee sur la connaissance a priori de

la couleur,

{ et pour �nir, l'application de ces m�ethodes en contexte op�erationnel sur des donn�ees r�eelles.

Pour conclure, le plan de ce manuscrit sera le suivant :

{ La pr�esente introduction constitue le chapitre 1. Elle place cette th�ese dans le contexte actuel

de la recherche et d�ecrit bri�evement les tenants et aboutissants de ce travail.

{ Le chapitre 2 pr�esentera des g�en�eralit�es sur les donn�ees images et vid�eos �a traiter, notamment,

le codage des images et des vid�eos, le syst�eme de vision humain et arti�ciel, les espaces de

repr�esentation des couleurs, et les sp�eci�cit�es des images sous-marines.

{ Dans le chapitre 3, nous �etudierons les di��erentes m�ethodes de reconnaissance existantes dans

le domaine de la vision par ordinateur puis nous exposerons celles qui sont applicables dans le

domaine sous-marin avec les contraintes li�ees �a ce contexte. Pour �nir nous d�etaillerons nos choix

quant aux m�ethodes que nous avons d�evelopp�ees.

{ Dans le chapitre 4, nous exposerons l'algorithme de pr�etraitement des images sous-marines que
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nous avons d�evelopp�e. Ce nouvel algorithme automatique permet de corriger les d�efauts les plus

perturbateurs dus au milieu sous-marin et am�eliore de fa�con signi�cative les r�esultats obtenus

par l'utilisation des m�ethodes classiques de segmentation.

{ Le chapitre 5 d�etaillera les adaptations et innovations appliqu�ees �a la m�ethode classique pour

reconnâ�tre une sc�ene d'int�erêt puis pour reconnâ�tre des objets manufactur�es dans les images

sous-marines. Cette m�ethode est g�en�erique et bas�ee sur la reconnaissance par les contours.

{ Le chapitre 6 pr�esentera quant �a lui un autre concept pour la reconnaissance d'objet celui de

la recherche d'un attribut connu a priori. Suivant ce concept nous pr�esenterons une m�ethode

originale de reconnaissance par la couleur de l'objet. Nous discuterons dans cette partie des

perspectives qu'o�re cette m�ethode en contexte di�cile.

{ Dans le chapitre 7, nous pr�esenterons des r�esultats applicatifs sur les deux m�ethodes de re-

connaissance d�evelopp�ees. La premi�ere m�ethode comprenant pr�etraitement, segmentation, post-

traitement et reconnaissance par les contours b�en�e�ciera des donn�ees r�eelles obtenues en mer

dans le cadre de la participation au projet TOPVISION. La deuxi�eme m�ethode bas�ee sur la

couleur sera exploit�ee sur des donn�ees r�eelles obtenues en piscine dans le cadre de concours de

robotique sous-marine SAUC'E.

{ En�n nous conclurons dans le chapitre 8 sur les apports de cette th�ese quant au sujet initial

en revenant sur l'existant dans la litt�erature puis nous pr�esenterons les suites nombreuses que

nous pourrons donner �a ces travaux.

Quelques annexes d�eveloppant des points pr�ecis non int�egr�es dans les di��erents chapitres ont �et�e

ajout�ees �a la �n de ce document ainsi qu'un glossaire regroupant les d�e�nitions des di��erents termes

techniques et acronymes utilis�es.



Chapitre 2

Vid�eos et images sous-marines

Ce chapitre est une introduction aux concepts principaux de l'infographie. Il pr�esente de mani�ere

succincte un ensemble de notions n�ecessaires �a la compr�ehension globale du pr�esent document. De

nombreuses r�ef�erences permettront au lecteur d'approfondir ces concepts s'il le souhaite. On citera

notamment les th�eses [3][4] qui font aussi une introduction int�eressante aux principaux concepts pr�e-

sent�es.

2.1 G�en�eralit�es

2.1.1 Qu'est-ce qu'une image ?

D'une mani�ere g�en�erale, on consid�ere une image comme une repr�esentation, le plus souvent planaire,

d'une sc�ene ou d'un objet situ�e dans un espace �a trois dimensions.

2.1.2 Qu'est-ce qu'une vid�eo ?

Un 
ux vid�eo est compos�e d'une succession d'images composant l'illusion de mouvement. Les

fr�equences standard sont de 24 (Cin�ema), 25 (PAL) ou 30 (NTSC) images/seconde.

2.1.3 Caract�eristiques d'une image num�erique

On d�esigne sous le terme d'image num�erique toute image acquise, cr�e�ee, trait�ee ou stock�ee sous

forme binaire. Une image num�erique est compos�ee d'un ensemble de points appel�es pixels (picture

element). Le pixel repr�esente le plus petit �el�ement constitutif d'une image num�erique. L'ensemble des

pixels est en g�en�eral contenu dans un tableau �a deux dimensions appel�e bitmap constituant l'image

(dans le cas contraire on parle d'images vectorielles ou g�eom�etriques mais ces types d'images ne seront

pas abord�es dans ce document).

Les deux caract�eristiques principales d'une image num�erique sont sa d�e�nition et sa r�esolution.

On appelle d�e�nition le nombre de pixel de l'image, et la r�esolution le nombre de points par unit�e

de surface (exprim�e en Points Par Pouce PPP, en anglais, Dots Per Inch DPI). On peut ajouter une

troisi�eme caract�eristique qui est son format.

15



16 CHAPITRE 2. Vid�eos et images sous-marines

Chaque pixel d'une image num�erique est caract�eris�e par sa couleur cod�ee sur un certain nombre de

bits. Il existe plusieurs standards de codage :

{ le codage noir et blanc : en stockant un bit pour chaque pixel,

{ le codage niveaux de gris : en stockant un octet dans chaque pixel (dans ce cas il est possible de

d�e�nir 256 d�egrad�es de gris allant du noir au blanc),

{ le codage couleur : o�u chaque pixel est repr�esent�e par trois octets pour les trois composantes

RGB (voir th�eorie trichromatique dans la partie suivante), c'est-�a-dire au total 24 bits d�e�nissant

�a peu pr�es 16 millions de couleurs. On peut attribuer �a une image un canal suppl�ementaire sur

un octet, appel�e canal alpha, qui d�e�nit le degr�e de transparence de l'image.

Pour plus de d�etails sur les images num�eriques on pourra se reporter par exemple �a [5][6][7].

2.2 Acquisition et perception

Nous venons de voir que chaque pixel est caract�eris�e par sa couleur. Cette couleur ou intensit�e

d�epend elle même d'un autre ph�enom�ene : la lumi�ere.

La lumi�ere, c'est l'ensemble des rayonnements �electromagn�etiques visibles (voir Fig. 2.1), c'est-

�a-dire susceptibles d'être per�cus directement par un oeil humain (dont les longueurs d'onde sont

comprises entre 400 et 780 nm). Les particules de lumi�ere sont appel�ees les photons.

Fig. 2.1 { Spectre de la lumi�ere visible.

La couleur est une notion beaucoup plus subjective, elle n'a pas de r�ealit�e physique, elle est

une construction de notre cerveau [8][9][10]. Des di��erences �enormes existent dans la perception des

couleurs selon les esp�eces. D'une mani�ere g�en�erale, on peut d�e�nir la couleur comme une sensation

per�cue par l'oeil, qui est caract�eristique de la longueur d'onde ou du m�elange de longueurs d'onde

de la radiation lumineuse re�cue. Par exemple, un vert \pur" est une radiation monochromatique de

longueur d'onde 530 nm, tandis que la lumi�ere blanche est un spectre continu contenant toutes les

longueurs d'onde du domaine du visible.

La th�eorie trichromatique de Young-Helmotz (1801) [11][12], �enonce qu'il su�t de trois couleurs

de base pour d�ecrire la presque totalit�e des aspects lumineux. Dans le cas du m�elange additif aussi

appel�e synth�ese additive (voir Fig. 2.2), on peut reconstituer toute couleur par une combinaison de
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Fig. 2.2 { Synth�ese additive des couleurs.

rouge, de vert et de bleu, que l'on appelle les couleurs primaires. Ces couleurs correspondent en fait

aux trois longueurs d'ondes auxquelles r�epondent les trois types de cônes de l'oeil humain.

2.2.1 La vision humaine

L'oeil est l'organe de base de la vision humaine. Il comporte un ensemble d'�el�ements destin�es �a

recevoir le rayonnement incident, former l'image des objets per�cus et traiter les informations recueillies

(voir Fig. 2.3).

Fig. 2.3 { L'oeil humain. Image originale de [13][14].

Les principaux �el�ements constitutifs de l'oeil humain sont :

{ L'iris : il fonctionne comme un diaphragme en dosant la quantit�e de lumi�ere qui p�en�etre dans

l'oeil. Son ouverture centrale est la pupille.

{ Le cristallin : il fonctionne comme une lentille �a focale variable, grâce �a sa capacit�e de modi�er

sa courbure (ph�enom�ene d'accommodation).

{ La r�etine : c'est sur elle que se forment les images provenant de l'ext�erieur. La r�etine contient

deux types de cellules photosensibles : les cônes et les bâtonnets.

{ La macula est la zone centrale de la r�etine caract�eris�ee par une concentration maximale de cônes.

Elle contient en son centre une petite d�epression, la fov�ea qui est la zone d'acuit�e maximum de

l'oeil. Au pourtour de la macula, les cônes se font plus rares et laissent la place aux bâtonnets

qui se retrouvent seuls �a la p�eriph�erie de la r�etine.
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Le fonctionnement de l'oeil humain : les rayons lumineux capt�es par la pupille et r�efract�es

par la corn�ee et le cristallin forment une image sur la r�etine. La r�etine transforme ensuite l'�energie

de la lumi�ere en message nerveux. La couche sup�erieure de la r�etine est compos�ee exclusivement de

photor�ecepteurs : les cônes et les bâtonnets :

{ Les bâtonnets sont responsables de la vision nocturne (vision scotopique) et poss�edent un maxi-

mum de sensibilit�e vers 510 nm. Leur sensibilit�e est li�ee �a un colorant qui blanchit �a la lumi�ere du

jour, expliquant par l�a leur insensibilit�e la journ�ee. Les bâtonnets ne fournissent qu'une r�eponse

photom�etrique1 et ne permettent donc pas de d�eterminer les couleurs.

{ Les cônes fournissent une r�eponse photom�etrique et chromatique2, grâce �a des pigments dont les

maximums d'absorption se situent dans le bleu (450nm), le vert (540nm) ou le rouge (580nm),

dont les proportions respectives sont 10%, 60%, et 30% environ. Une lumi�ere, �a n'importe quelle

longueur d'onde du spectre visible, excite donc plus ou moins les cellules de ces 3 types.

L'oeil ne pr�esente pas la même sensibilit�e pour toutes les longueurs d'onde. Une source de lumi�ere

situ�ee vers 660 nm doit être environ 10 fois plus lumineuse qu'une source de 560 nm pour être per�cue

avec la même intensit�e. Cette valeur n'est bien sur qu'une moyenne, chaque individu poss�ede sa

propre sensibilit�e chromatique. On peut voir sur la �gure 2.4 les courbes de sensibilit�e normalis�ees des

photor�ecepteurs de l'oeil humain.

Fig. 2.4 { Sensibilit�e spectrale normalis�ee des photor�ecepteurs de l'oeil humain : bâtonnets (blanc),

cônes bleu (bleu), cônes vert (vert) et cônes rouge (rouge). Source http://lecerveau.mcgill.ca.

La perception de la couleur de chaque être humain d�epend, d'une part du signal couleur parvenant

�a son cortex visuel (aspect physique et physiologique) et, d'autre part de la fa�con dont ce signal

va être interpr�et�e. Les m�ecanismes neurophysiologiques li�es �a cette interpr�etation sont relativement

complexes et encore mal connus. Ce que nous savons c'est que notre interpr�etation d'un signal couleur

d�epend aussi d'aspects psychologiques et plus pr�ecis�ement de notre connaissance a priori, de notre

environnement ainsi que de l'apprentissage que nous avons re�cu des couleurs que nous percevons. En

1Relatif �a la mesure des intensit�es lumineuses.
2Relatif �a la couleur.

http://lecerveau.mcgill.ca
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(a)

(b) (c)

Fig. 2.5 { Illusions d'optiques (a) \L'�echiquier d'Adelson" (E. H. Adelson, 1995). Les niveaux de gris

de la case A et de la case B sont rigoureusement identiques pourtant nous percevons la case B plus

claire (b)(c)\La grille d'Hermann" (L. Hermann, 1870). Sur le premi�ere image on a l'impression de

voir des points noirs alors qu'ils sont tous blancs, sur la deuxi�eme on a l'impression de voir des points

gris entre les carr�es noirs.

e�et le cerveau interpr�ete et corrige les informations qu'il re�coit de l'oeil. Le contexte de l'observation

joue aussi un rôle essentiel sur la perception de la couleur (voir Fig. 2.5(a)).

Nous venons de voir le m�ecanisme g�en�eral de la perception de la couleur, tout ce processus est tr�es

complexe et demeure par cons�equent di�cilement reproductible par des moyens arti�ciels. Pour plus

de d�etails on pourra se reporter [15][16]). Malgr�e cela, l'avantage des syst�emes automatiques d'analyse

de la couleur est la reproductibilit�e et l'objectivit�e des mesures. En e�et, chaque individu �etant unique,

son interpr�etation de la couleur est �egalement unique.

2.2.2 La vision arti�cielle

En vision arti�cielle, l'acquisition d'une image couleur peut se faire avec plusieurs types de ca-

m�eras : cam�eras analogiques ou num�eriques, cam�era lin�eaires ou matricielles. . . Les capteurs d'image
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utilis�es en analyse d'image couleur, sont g�en�eralement des cam�eras poss�edant un �el�ement sensible �a la

lumi�ere re�cue. Nous allons dans cette partie nous attacher aux capteurs standards pour l'acquisition

d'images num�eriques couleur.

Les principaux capteurs analogiques utilis�es aujourd'hui pour l'acquisition d'images couleur sont

les cam�eras CCD couleur, pour lesquelles on distingue deux types de technologies : mono-CCD et

tri-CCD. Nous aborderons �egalement les capteurs CMOS tr�es utilis�es notamment sur les appareils �a

bas coût. Pour plus de d�etails sur ces capteurs, on pourra se reporter [17][18][19].

{ Les capteurs CCD (Dispositifs �a Couplage de Charge) captent la lumi�ere sur les petits photo-

sites situ�es �a leur surface, le plus souvent ils sont organis�es en matrice. Les capteurs CCD tirent

leur nom de la mani�ere dont le nombre de charges est lu apr�es une exposition �a la lumi�ere. La

photodiode est l'�el�ement optique sensible �a la lumi�ere, c'est elle qui capture la lumi�ere transi-

tant par l'objectif et la transforme en impulsion �electrique. Ces impulsions �electriques sont alors

envoy�ees vers un convertisseur analogique/num�erique �a l'int�erieur duquel sont appliqu�es �a des

algorithmes pour num�eriser l'image.

{ Les capteurs CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductors) sont des d�etecteurs semi-

conducteurs �a oxyde de m�etal compl�ementaire. Ce sont de minuscules circuits et dispositifs grav�es

sur des puces de silicium. Chaque cellule �el�ementaire est compos�ee d'une photodiode et d'une

logique d'ampli�cation puis d'obturation. Tout comme les capteur CDD, ils transforment la

lumi�ere captur�ee en impulsion �electrique. La fabrication de capteurs d'image CMOS se fait selon

le même proc�ed�e que pour les puces d'ordinateur.

Fig. 2.6 { Matrice de photosites surmont�ee de la mosa��que Bayer.

Les cam�eras couleur mono-CCD sont, comme leur nom l'indique, munies d'un seul capteur CCD.

Les composantes couleur de la sc�ene sont obtenues en pla�cant une mosa��que de �ltres color�es, de

telle sorte que chaque cellule du capteur CCD ne per�coive qu'une des trois composantes, g�en�eralement

rouge, verte et bleue. Le �ltre le plus utilis�e dans les technologies actuelles est le �ltre de Bayer, illustr�e

par la �gure 2.6. Dans l'image acquise, un pixel est donc repr�esent�e par quatre photosites (2 verts, 1

bleu et 1 rouge), il y a plus de vert pour tenir compte du fait que l'oeil humain est plus sensible au vert
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qu'aux autres couleurs. Dans le cas des capteurs d'images monochromes la lumi�ere n'est pas �ltr�ee

et chaque cellule re�coit le spectre complet. Les limitations du capteur couleur mono-CCD sont donc

li�ees au fait qu'il faille au moins trois cellules pour obtenir l'information couleur compl�ete, d'o�u une

perte de r�esolution. De plus, les trois cellules utilis�ees pour d�e�nir la couleur d'un point ne sont pas

localis�ees au même endroit, ce qui est �a l'origine d'aberrations chromatiques. C'est de cette limitation

que sont n�ees les cam�eras tri-CCD. En e�et, celles-ci sont �equip�ees d'un dispositif �a base de prisme,

comprenant 3 capteurs CCD. Ainsi, la r�esolution de l'image couleur n'est pas d�egrad�ee par un syst�eme

de mosa��que et donc chaque point de l'image correspond �a 3 cellules CCD.

Comme pour les capteurs CCD, les cam�eras CMOS sont souvent organis�ees en lignes et en colonnes

et r�ecup�erent l'information de couleur �a l'aide d'un �ltre. Les avantages de la technologie CMOS par

rapport au CCD sont les coûts de fabrication moins importants, la faible consommation d'�energie, et

une plus grande rapidit�e pour obtenir l'image. Par contre, sur un CMOS la sensibilit�e des photosites

est moins grande que celle d'un capteur CCD. On trouve g�en�eralement les capteurs CMOS sur les

appareils d'entr�ee de gamme, notamment les cam�eras USB type webcam (voir annexe C).

Comme on vient de le voir, les technologies CCD et CMOS sont les plus utilis�ees, cependant on

trouve d�esormais des technologies innovantes comme le Super CCD et le Foveon X3 (CMOS) mais ces

technologies ne seront pas pr�esent�ees ici. L'ensemble des images r�eelles pr�esent�ees dans ce document

sont des images num�eriques couleur et monochrome acquises avec l'un des deux types de capteur

pr�esent�es.

2.3 Les espaces de repr�esentation des couleurs

Nous venons de voir deux capteurs couleurs qui sont l'oeil et la cam�era. Dans les deux cas, les

images sont cod�ees en RGB (rouge, vert, bleu), il existe cependant plusieurs autres espaces couleurs

qui seront plusieurs fois utilis�es par la suite.

2.3.1 Les mod�eles de r�ef�erence de la CIE : CIE RGB et CIE XYZ

La Commission internationale de l'�eclairage (CIE) (en anglais International Commission on Illu-

mination) est une organisation internationale d�edi�ee �a la lumi�ere, l'�eclairage, la couleur, les espaces

de couleur. Cette commission a �et�e cr�e�ee pour caract�eriser rationnellement les couleurs telles que les

voit le cerveau humain. Pour ce faire elle a men�e des exp�eriences syst�ematiques de comparaison de

couleurs par de nombreux observateurs de mani�ere �a d�e�nir un observateur moyen.

La CIE a caract�eris�e de mani�ere pr�ecise le syst�eme naturel RGB qui s'appuie sur les couleurs

correspondant aux maximums de r�eponse de chacun des types de cônes. Ces trois couleurs appel�ees

couleurs primaires et not�ees Rc, Gc et Bc (de longueurs d'onde respectives 700,0 nm, 546,1 nm et

435,8 nm) permettent de former l'ensemble des composantes trichromatiques de tous les stimuli mo-

nochromatiques du spectre visible. Les trois courbes suivantes (Fig. 2.7) permettent de connâ�tre dans

quelles proportions il faut ajouter les primaires. Par exemple, un stimulus monochromatique d�e�ni

par une longueur d'onde de 569 nm sera caract�eris�e par les composantes 0.17, 0.17 et 0 et un stimulus

de longueur d'onde 500 nm par -0.07, 0.07 et 0.07.

Deux couleurs peuvent poss�eder le même caract�ere chromatique ou chrominance, mais avoir des

composantes trichromatiques di��erentes �a cause de leur luminance. A�n d'obtenir des composantes
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Fig. 2.7 { Fonctions colorim�etriques Rc(�), Gc(�), Bc(�) standardis�ees CIE. Source [20].

qui ne tiennent compte que de la chrominance, on peut normaliser les valeurs des composantes trichro-

matiques par rapport �a la luminance. Ceci est r�ealis�e en divisant chaque composante trichromatique

par la somme des trois. Les composantes ainsi obtenues sont appel�ees les composantes normalis�ees.

L'utilisation des composantes normalis�ees permet ensuite d'utiliser des coordonn�ees r�eduites c'est-�a-

dire de d�e�nir une couleur par seulement deux composantes puisque que la troisi�eme peut être d�eduite

des deux autres.

L'espace colorim�etrique CIE RGB est construit �a partir des donn�ees contenues dans le diagramme

des composantes trichromatiques (Fig. 2.7). Il permet de d�e�nir le gamut3. En utilisant la m�ethode

de normalisation, on peut repr�esenter l'ensemble des couleurs pures observables par un oeil humain

dans un syst�eme �a deux dimensions appel�e diagramme de chromaticit�e xy (voir Fig. 2.8(a)).

Dans ce diagramme, on s'aper�coit que beaucoup de couleurs du spectre visible ne sont donc pas r�eali-

sables par synth�ese additive avec les primaires CIE RGB choisies (ni avec n'importe quel autre syst�eme

de primaires issues de sources monochromatiques r�eelles). Ce sont toutes les couleurs qui ne sont pas

dans le triangle �a l'int�erieur de la �gure 2.8(a).

Il n'existe pas de base trichromatique de couleurs visibles qui permette de couvrir l'ensemble des cou-

leurs visibles, il faut avoir recours �a un espace dont les primaires sont virtuelles pour couvrir l'ensemble

des couleurs visibles plus quelques unes sans r�ealit�e physique. Cet espace est l'espace couleur CIE XYZ

d�e�ni par les primaires virtuelles. C'est un espace d�eriv�e de l'espace RGB, il permet de corriger cer-

tains d�efauts, notamment les triplets d�ecrivant chaque couleur en fonction des primaires ont tous des

valeurs positives pour les spectres visibles et la fonction Y repr�esente approximativement la sensibilit�e

de l'oeil humain �a la luminosit�e (composante de luminance). Sur le diagramme de chromaticit�e xy

(Fig. 2.8(b)) on peut voir le gamut de l'oeil autrement dit l'ensemble des couleurs perceptibles par

l'oeil.

3le gamut repr�esente l'�etendue d'un espace de couleur.
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(a) (b)

Fig. 2.8 { Diagramme de chromaticit�e pr�esentant les espaces CIE RGB et CIE XYZ. Source [20].

2.3.2 Les mod�eles d�eriv�es d'un syst�eme mat�eriel : RGB et YCbCr

L'espace RGB : Pour repr�esenter l'espace RGB, on va faire correspondre aux trois primaires Rc,

Gc et Bc, trois vecteurs directeurs qui forment le rep�ere d'un espace vectoriel. Dans cet espace, chaque

couleur est repr�esent�ee par un point qui d�e�nit un vecteur couleur. Les coordonn�ees de ce vecteur sont

les composantes trichromatiques Rc, Gc et Bc. Certains de ces points ont des coordonn�ees n�egatives

puisqu'ils correspondent �a des stimuli de couleur que l'on ne peut obtenir par synth�ese additive. Les

points correspondant �a des stimuli de couleur dont les composantes trichromatiques sont positives

sont contenus dans un cube, connu sous le nom de cube des couleurs (voir Fig. 2.9(a)).

(a) (b)

Fig. 2.9 { (a) Cube des couleurs repr�esentant l'espace RGB, (b) le triangle de Maxwell repr�esentant

l'espace RGB normalis�e. Source [20].

L'origine de l'espace vectoriel correspond au noir et le blanc de r�ef�erence est d�e�ni par le m�elange
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unitaire des trois primaires. La droite passant par le noir de coordonn�ees (0, 0, 0) et le blanc de

coordonn�ees (1, 1, 1) est appel�ee axe achromatique. Les points de cette droite d'�equation R = G = B,

repr�esentent des niveaux de gris allant du noir au blanc.

L'espace RGB est l'espace natif. Son utilisation importante s'explique par la d�ependance aux mat�e-

riels : carte d'acquisition, cartes vid�eos, cam�eras, �ecrans. . . qui e�ectuent leurs �echanges d'informations

uniquement en utilisant des triplets d'entier (R, G, B) cod�es sur 8 bits (entre 0 et 255). Il est important

de noter que l'espace RGB est un standard mais qu'il n'est pas directement reli�ees �a la perception

visuelle.

L'espace RGBN : En divisant chaque composante trichromatique par la somme des trois, on

obtient les composantes normalis�ees permettant de s'a�ranchir de l'information de luminance. La

transformation d�e�nie par cette normalisation correspond �a la projection d'une couleur sur le plan

normal �a l'axe achromatique, plan d'�equation R + G + B = 1. Les intersections de ce plan avec le

cube des couleurs forment un triangle �equilat�eral dont les sommets sont les trois primaires. Ce triangle

appel�e triangle de Maxwell, ou triangle des couleurs repr�esente l'espace RGB normalis�e (Fig. 2.9(a)).

L'espace YCbCr : Un autre espace permettant de s�eparer l'information de luminance et de chro-

minance est l'espace YCbCr. C'est un espace colorim�etrique issu des probl�emes de transmission hert-

zienne. En e�et au d�ebut, la di�usion t�el�evisuelle se faisait en noir et blanc et elle ne n�ecessitait que la

composante de luminance. Avec l'�evolution de la technologie, la t�el�evision s'est vue dot�ee de la couleur

et par cons�equent de r�ecepteurs couleur. N�eanmoins, il �etait indispensable de rester compatible avec

l'ancien syst�eme. Ainsi, les signaux �emis par les châ�nes de t�el�evision ont s�epar�e l'information de lumi-

nance de celle de chrominance. Ce passage s'est e�ectu�e en transformant lin�eairement les composantes

trichromatiques RGB. Y repr�esente l'information de luminance ou noir et blanc (qui correspond �a la

composante Y de l'espace XYZ) et Cb, Cr les informations de chrominance, respectivement le bleu

moins la luminance et le rouge moins la luminance. Le r�ecepteur peut ainsi recr�eer le vert et reproduire

une image couleur. Les �equations permettant le passage vers YCbCr sont les suivantes :

0
B@ Y

Cb

Cr

1
CA =

0
B@ 0:299 0:587 0:114

�0:169 �0:331 0:500

0:500 �0:419 �0:081

1
CA :

0
B@ R

G

B

1
CA

2.3.3 Les mod�eles perceptuels : HSL et HSV

L'espace HSL : Le mod�ele HSL (Hue, Saturation, Luminance, ou en fran�cais TSL pour teinte,

saturation , luminance), s'appuie sur les travaux du peintre A. H. Munsell. C'est un mod�ele de re-

pr�esentation dit \naturel", c'est-�a-dire proche de la perception physiologique de la couleur par l'oeil

humain. En e�et, le mod�ele RGB aussi adapt�e soit-il pour la repr�esentation informatique de la couleur

ou bien l'a�chage sur les p�eriph�eriques de sortie, ne permet pas de s�electionner facilement une couleur.

Une sensation visuelle de couleur peut être quali��ee par trois param�etres qui sont la teinte, la

saturation et la luminosit�e, c'est sur ces trois param�etres que l'on va s�electionner une couleur dans

l'espace HSL (voir Fig. 2.10(a)).
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{ la teinte correspond �a la perception de la couleur (nuance de couleur ou couleur pure dominante).

Elle est mesur�ee par un angle autour de la roue chromatique.

{ la saturation d�ecrit la puret�e de la couleur, c'est-�a-dire son caract�ere vif ou terne. Elle est mesur�ee

depuis la couleur la plus neutre au centre de la roue vers les couleurs les plus vives en allant vers

les bords.

{ la luminosit�e indique la quantit�e de lumi�ere de la couleur ou du 
ux lumineux. Elle est mesur�ee

entre le noir (pas de lumi�ere) et le blanc (lumi�ere maximale).

L'espace HSV Un deuxi�eme mod�ele beaucoup plus utilis�e est le mod�ele HSV (Hue, Saturation,

Value). C'est un d�eriv�e du mod�ele HSL o�u on a abandonn�e la notion de luminosit�e pour se rapprocher

du mod�ele RGB. Dans ce syst�eme la luminosit�e se fait en deux �etapes sur deux axes perpendiculaires :

du noir vers la couleur, puis de la couleur vers le blanc.

(a) (b)

Fig. 2.10 { L'Espace HSL et HSV. Source wikip�edia.

L'ensemble des images r�eelles pr�esent�ees dans les chapitres suivants seront toutes initialement co-

d�ees dans l'espace RGB. Un compl�ement sur les images num�eriques couleurs est disponible [21][22][8][5]

et sur http://www.profil-couleur.com/.

2.4 Sp�eci�cit�es des images sous-marines

Apr�es cette introduction sur la perception et l'acquisition des images puis sur le codage des couleurs,

nous allons dans cette partie pr�esenter quelques g�en�eralit�es sur les probl�emes de perception visuelle

en milieu sous-marin.

2.4.1 Propri�et�es optiques de la lumi�ere dans la mer

Contrairement �a la travers�ee de l'atmosph�ere, sous l'eau l'att�enuation de la lumi�ere est consid�e-

rable, les infrarouges sont absorb�es dans le premier m�etre et peu de lumi�ere atteint les 100 m�etres.

http://www.profil-couleur.com/
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Comme dans tous les milieux deux ph�enom�enes contribuent �a l'att�enuation de la lumi�ere : L'absorp-

tion et la di�usion.

{ L'absorption de la lumi�ere c'est l'absorption de l'�energie des photons par les constituants l'eau de

mer. Les di��erentes concentrations de ces constituants d�eterminent la fa�con dont les di��erentes

longueurs d'onde composant le spectre de la lumi�ere sont absorb�ees. Du fait de la grande vari�et�e

des constituants de l'eau de mer, l'analyse th�eorique de l'interaction entre la lumi�ere et chacun

de ces constituants est tr�es di�cile. Cela nous conduit �a ne consid�erer que les constituants pour

lesquels un e�et sur le spectre d'absorption a �et�e mis en �evidence exp�erimentalement. Le premier

constituant de l'eau de mer c'est l'eau. L'eau pure est pour la lumi�ere un milieu tr�es absorbant,

en particulier pour les infrarouges. Au second rang, du point de vue de l'absorption on trouve

les substances organiques en suspension. Par contre, la plupart des substances composant le sel

marin ont peu d'e�et sur l'absorption de la lumi�ere dans l'eau.

{ La di�usion de la lumi�ere est un ph�enom�ene physique que l'on rencontre lorsque des inhomo-

g�en�eit�es optiques du milieu provoquent des changements al�eatoires de la direction des rayons

lumineux. Cela est dû par exemple �a la pr�esence de particules en suspension ou de particules

constitu�ees de mol�ecules d'eau de densit�e di��erente du milieu environnant. Pour les grosses par-

ticules la di�usion est le r�esultat de la r�e
exion, r�efraction et di�raction. Lorsque les dimensions

des particules sont inf�erieures �a la longueur d'onde consid�er�ee, comme c'est fr�equemment le cas

pour l'eau de mer, l'optique g�eom�etrique ne su�t plus �a expliquer la di�usion et il faut faire

appel �a la th�eorie des ondes �electromagn�etiques [23].

L'att�enuation de la lumi�ere sous l'eau est essentiellement due �a l'absorption, la di�usion ayant

une moindre importance. Cette att�enuation est fonction de la longueur d'onde et des caract�eristiques

physiques et chimiques de l'eau de mer. Cette propri�et�e optique apparente de l'eau de mer permet de

la caract�eriser et donne des informations sur la densit�e, les concentrations des mati�eres en suspension

et la productivit�e biologique.

La couleur de la mer : Elle s'�etend du bleu au vert. Le bleu caract�erise plutôt les mers tropi-

cales et �equatoriales, lorsqu'il y a peu de production biologique. A des latitudes plus grandes, la mer

est bleu-vert voire verte dans les r�egions polaires. Les eaux côti�eres sont en g�en�eral verdâtres. Dans les

r�egions o�u la productivit�e biologique est importante, la chlorophylle contenue dans le phytoplancton

absorbe la composante bleue et la lumi�ere se d�ecale vers le vert.

2.4.2 Probl�emes sp�eci�ques des images sous-marines

En plus des aberrations lenticulaires et du bruit �electronique de la cam�era, l'obstacle majeur dans

le traitement des images sous-marines r�esulte de l'att�enuation de la lumi�ere dans l'eau. Cette att�enua-

tion limite la visibilit�e �a une distance d'environ vingt m�etres en eau claire et �a moins de cinq m�etres

en eau turbide. Le processus d'att�enuation d�epend des ph�enom�enes d'absorption et de di�usion. Ces

deux ph�enom�enes �etant li�es eux-mêmes, aux di��erents constituants de l'eau, aux di��erentes mati�eres

organiques dissoutes et aux particules en suspension.

De ce fait, l'imagerie sous-marines doit faire face �a plusieurs probl�emes.

D'abord, l'att�enuation rapide de la lumi�ere impose l'installation d'un �eclairage arti�ciel qui induit
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Fig. 2.11 { Exemple d'images sous-marines (�a noter que les trois images du bas sont extraites des

vid�eos TOPVISION).

g�en�eralement un �eclairage non uniforme, c'est-�a-dire un e�et de spot caract�eris�e par un �eclairage plus

important au centre de l'image que sur les bords. La distance variable de la cam�era �a la sc�ene produit

aussi une dominante de couleur en g�en�eral bleue ou verte car les longueurs d'ondes correspondant

aux rouges sont tr�es rapidement absorb�es. Ensuite le ph�enom�ene de di�usion de la lumi�ere provoque

plusieurs e�ets ind�esirables (voir Fig. 2.12).

D'une part la composante de di�usion directe provoque un 
ou dans l'image ce qui att�enue les

contrastes, et d'autre part la composante de r�etrodi�usion est �a l'origine d'un �eclairage non uni-

forme. En�n les particules en suspension tr�es variable en type et en concentration augmentent encore

les ph�enom�enes d'absorption et de di�usion, ce qui d�egrade les contours, modi�e les couleurs et produit

des artefacts lumineux. A cause de tous ces probl�emes l'imagerie sous-marine impose de travailler sur

des images tr�es bruit�ees (voir Fig. 2.11).

Pour r�esumer les images sous marines sou�rent des probl�emes suivants :

{ Visibilit�e limit�ee,

{ �Eclairage non uniforme [24],

{ Contrastes faibles,

{ Couleurs att�enu�es �a dominante bleut�ee,

{ Bruit important.

Plusieurs m�ethodes de correction \globales" des probl�emes pr�ec�edemment cit�es existent, on peut

notamment citer [25][26].

Une d�egradation synth�etique provoqu�ee par milieu sous-marin : Pour certains tests sur des

algorithmes d�evelopp�es (notamment pour v�eri�er la robustesse du pr�etraitement et de la segmentation)

une d�egradation synth�etique avec di��erents niveaux de s�ev�erit�e a �et�e ajout�ee aux images sous-marines.

Cette d�egradation synth�etique additionnelle a �et�e g�en�er�ee suivant les descriptions de Arredondo [27].
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Fig. 2.12 { Mise en �evidence des probl�emes de di�usion de la lumi�ere dans la mer. On distingue la

composante d'�eclairage directe, la composante de di�usion ainsi que la composante de r�etrodi�usion.

Elle comporte notamment l'application des d�efauts suivants :

{ un �eclairage non uniforme par multiplication avec une illumination gaussienne,

{ un e�et de 
ou dû �a la di�usion mod�elis�ee par une convolution [28],

{ l'ajout d'un bruit blanc gaussien,

{ et une r�eduction de la gamme de couleur disponibles.

Caract�eristiques de prises de vues et probl�emes sp�eci�ques des s�equences TOPVISION :

Une grande partie des images que nous allons traiter ont �et�e extraites de plusieurs s�equences vid�eos

enregistr�ees au cours de plusieurs plong�ees dans le cadre du projet TOPVISION. Pour cette raison

notre base d'images est tr�es h�et�erog�ene notamment en ce qui concerne les couleurs et les conditions

d'�eclairage.

Nous avons pu observer les probl�emes suivants :

{ Un e�et de moir�e ou un e�et de bloc. Deux probl�emes parasites caract�eris�es pour le premier par

un e�et de tramage oblique dans les images, et pour l'autre par un e�et de pixellisation (voir

Fig. 2.13),

{ Un 
ou : dû �a la dynamique du v�ehicule instable dans le courant,

{ Des variations d'�eclairage : jour/nuit, naturel/arti�ciel,

{ Deux types de cam�era : couleur ou monochrome basse luminance.
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V�ehicule PAP SEA TWIN ACROV

Capteur Monochrome CCD 1/2 Couleur CCD 1/2 Couleur CDD 1/3

Taille 752 x 582 500 x 582 752 x 582

Focale 6mm x 2,9mm

Sensibilit�e 0,05 lux 0,1 lux 0,1 lux

Enregistrement Num�erique Analogique Num�erique

Tab. 2.1 { Caract�eristiques d'acquisition des vid�eos TOPVISION.

Fig. 2.13 { Les probl�emes sp�eci�ques TOPVISION.

Le tableau 2.1 regroupe quelques caract�eristiques d'acquisition des vid�eos TOPVISION dont nous

disposions. Les informations �gurant dans ce tableau ainsi que les images TOPVISION pr�esent�ees

dans ce rapport sont la propri�et�e de l'�Etat Fran�cais. Elles ont �et�e fournies par le GESMA (Groupe

d'�Etudes Sous-Marines de l'Atlantique) dans le cadre du projet TOPVISION coordonn�e par Thales

Underwater Systems SAS. Ce projet est rattach�e au programme Techno-Vision lanc�e par le Minist�ere

de la Recherche fran�cais et le Minist�ere de la D�efense fran�cais.

2.4.3 Particularit�es des prises de vues sous-marines

Comme on a pu le voir dans la partie pr�ec�edente l'eau agit comme un �ltre puissant pour la lumi�ere

naturelle comme arti�cielle. L'att�enuation de la lumi�ere d�epend principalement de l'�epaisseur d'eau

entre l'�eclairage et le sujet, et entre le sujet et l'optique de prise de vue. Chaque longueurs d'onde est

absorb�ee progressivement, commen�cant par les infrarouges et les ultraviolets, le rouge, le jaune, le vert

et en�n le bleu. Du fait de cette disparition s�elective, en descendant en profondeur même les sujets

le plus multicolores paraissent souvent peu color�es alors qu'en r�ealit�e la faune et la 
ore sous-marines

pr�esentent souvent des couleurs intenses.
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Le mat�eriel : �eclairage, optique. La premi�ere n�ecessit�e pour continuer �a prendre des photos

alors que l'on descend un peu en profondeur est donc d'apporter une source d'�eclairage arti�cielle

pour compenser le manque de lumi�ere. L'usage des 
ashs int�egr�es aux appareils photo num�eriques est

�a proscrire puisque qu'il ampli�e l'e�et de r�etrodi�usion et ajoute ainsi un e�et de neige marine tr�es

n�efaste �a l'image. Pour les prises de vues sous-marines l'�eclairage arti�ciel doit donc être exclusivement

externe et astucieusement plac�e, on recommande un angle d'environ 45° entre l'axe optique et l'axe

du 
ash avec une port�ee sur le sujet d'un �a cinq m�etres en fonction des conditions de visibilit�e.

L'�eclairage arti�ciel externe peut être de deux types : 
ashs ou phares.

{ Les 
ashs sont de loin les plus utilis�es, en raison de leur plus forte puissance et de leur port�ee

plus importante. Ils sont �x�es �a l'appareil par un bras articul�e, et d�eclench�es par le 
ash in-

t�egr�e �a l'appareil photographique. Aujourd'hui, ils sont plutôt �electroniques et utilis�es avec un

�eclairage type \lumi�ere du jour" (temp�erature de couleur 5500K)4 c'est-�a-dire qu'ils �emettent

approximativement la même quantit�e d'�energie dans toutes les longueurs d'onde.

{ Les phares sont en g�en�eral plus encombrants et posent le probl�eme de l'autonomie, ils sont utilis�es

par grande profondeur et surtout pour la vid�eo sous-marine. Les plus communs sont les phares

halog�ene (3200K) mais deux autres types sont tr�es utilis�es notamment pour leur autonomie, leur

faible encombrement, et leur spectre type \lumi�ere du jour" : les phares HID5 et les phares �a

LED6.

On peut noter qu'un �eclairage arti�ciel �a basse temp�erature de couleur (type halog�ene par exemple)

permet de diminuer l'e�et bleut�ee. Si l'on dispose de sources dont la temp�erature est plus �elev�ee on

peut utiliser des �ltres correcteurs teinte chaude (orange par exemple) pour att�enuer un peu la domi-

nante bleu (ce �ltrage �a cependant pour cons�equence de baisser encore l'intensit�e lumineuse).

A noter que d'autres types de �ltres beaucoup plus chers �a l'achat permettent aussi de corriger les

r�e
ections parasites de la lumi�ere, ce sont les �ltres polarisants, leur utilisation reste cependant tr�es

marginale. D'une mani�ere g�en�erale, on pr�ef�ere aujourd'hui un �eclairage externe avec un spectre type

\lumi�ere du jour" suivi d'une correction des couleurs par traitement d'image.

Les conditions de prises de vues. En plus de cet appauvrissement de la palette colorim�e-

trique dû �a l'absorption, un autre ph�enom�ene produit un 
ou dans l'image et un a�aiblissement des

contrastes, c'est la di�usion. Lors des prises de vues sous-marines, il est primordial de travailler au plus

prêt du sujet pour limiter les ph�enom�enes perturbateurs. C'est pourquoi on privil�egie en g�en�eral des

optiques large angle ou tr�es large angle autorisant la proximit�e avec le sujet, tout en pr�eservant une

largeur de champ assez importante. L'optique grand angle est utilis�ee pour les photos dites \portrait

rapproch�e" et le tr�es grand angle pour les photos dites \d'ambiance".

Les r�eglages sp�eci�ques des appareils photo num�eriques. En plus du mat�eriel et des condi-

tions de prise de vues sp�eci�ques, en environnement sous-marin quelques r�eglages sont indispensables

pour obtenir des photos nettes, bien expos�ees et avec de belles couleurs. Certains fabricants ont in-

clus dans leurs modes \sc�ene" un mode sp�ecial \prise de vue sous-marine" cependant lorsque ce mode

n'existe pas, ces r�eglages sont �a faire manuellement. Le r�eglage le plus important est la balance des

blancs qui consiste �a r�egler l'appareil pour adapter la colorim�etrie aux conditions de luminosit�e et

4La temp�erature de couleur permet de d�eterminer la couleur d'une source de lumi�ere. Elle se mesure en Kelvins.
5High Intensity Discharge
6Light Emitting Diode
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�eviter une dominante color�ee. En d'autres termes r�e�equilibrer la lumi�ere en restituant au mieux un

blanc proche de sa valeur de r�ef�erence. G�en�eralement, on recommande le mode dit \ensoleill�e" en eaux

peu profondes (5 �a 10 m�etres) avec ou sans �eclairage arti�ciel, et le mode dit \nuageux" pour les eaux

plus profondes avec �eclairage arti�ciel. On peut aussi appliquer quelques r�eglages sp�eci�ques comme

une saturation et un contraste plus �elev�es pour raviver les couleurs, un autofocus en mode \continu"

pour que l'appareil puisse s'adapter aux mouvements constants de l'eau, et en�n un r�eglage de la

distance de mise au point en mode \standard" pour les photos d'ambiance et en mode \macro" pour

les photos tr�es rapproch�ees. En cas de sous-exposition on peut même compenser un peu la lumi�ere

avec des param�etres de luminosit�e n�egatif.

Pour plus de d�etails, on renvoie le lecteur sur l'ouvrage tr�es complet sur la photographie sous-

marine de Guillen [29].

2.5 Conclusion

Nous avons expos�e dans ce chapitre quelques g�en�eralit�es sur les images, sur le processus de vision

ainsi que sur les particularit�es, des donn�ees �a traiter et des prises de vues sous-marines. Nous avons

notamment pr�esent�e le syst�eme d'acquisition num�erique des images, les di��erents types de codage de

l'information de couleur et les propri�et�es optiques de la lumi�ere dans la mer (ph�enom�enes d'absorption

et de di�usion). Nous avons ensuite montr�e que les images sous-marines comportent des d�efauts tr�es

sp�eci�ques et c'est d'ailleurs pourquoi les algorithmes standard de traitement d'image ou de vision par

ordinateur dans le domaine a�erien sont tr�es di�cilement exploitables. L'ensemble de ces probl�emes

peuvent cependant être att�enu�es par un traitement mat�eriel ou logiciel. Nous avons d�etaill�e �a la �n

de ce chapitre quelques r�eglages mat�eriel notamment au niveau de l'�eclairage arti�ciel, de l'optique,

et des conditions de prises de vues permettant d'att�enuer les d�efauts des images en milieu sous-marin.

Malgr�e cela, il est presque toujours indispensable de faire un pr�etraitement logiciel, except�e dans le

cas o�u l'on utilise des capteurs sp�eci�quement d�evelopp�es (par exemple [26]) qui o�rent une qualit�e

d'image incomparable.

Pour conclure, il est clair que certains traitements mat�eriel, quelques r�eglages particuliers ou quelques

e�orts sur la prise de vue permettent d'am�eliorer nettement la qualit�e des images. Dans notre cas,

en raison de contraintes op�erationnelles fortes, nous disposions de donn�ees, obtenues par des cam�eras

\standard", analogiques ou num�eriques, dans des conditions de prises de vues inconnues, assez variables

voire parfois m�ediocres, nous avons donc d�evelopp�e un pr�etraitement logiciel des images permettant

d'am�eliorer leurs qualit�es avant d'e�ectuer les traitements de reconnaissance.





Chapitre 3

Reconnaissance d'objets

sous-marins �a l'aide du capteur

vid�eo

Dans ce chapitre nous allons pr�esenter une �etude des di��erentes m�ethodes de reconnaissance d'ob-

jets existantes en vision. Nous commencerons par �evoquer les m�ethodes utilis�ees dans le domaine

sous-marin puis nous �elargirons �a celles utilis�ees dans le domaine terrestre beaucoup plus �etudi�e. Nous

expliquerons �a la suite de cette �etude g�en�erale les m�ethodes que nous avons choisi de d�evelopper

dans cette th�ese, c'est-�a-dire dans un contexte op�erationnel et restreint �a la vision monoculaire sans

connaissances a priori sur les conditions de prises de vues. A noter que les paragraphes 3.1.2, 3.1.3 et

3.1.4 ont �et�e inspir�es de l'�etude g�en�erale de Arnold-Bos [30].

3.1 La reconnaissance d'objets sous-marins

Aujourd'hui le moyen de sondage privil�egi�e de l'environnement sous-marin est le capteur acoustique

de type sonar. En e�et il est utilis�e depuis pr�es d'un si�ecle1, alors que le capteur optique n'est utilis�e

que depuis une dizaine d'ann�ees [31]. Son utilisation beaucoup plus tardive dans le milieu sous-marin

est essentiellement due �a la faible qualit�e des images (probl�emes d'�eclairage, de turbidit�e, de bruit

important. . . ) et �a la complexit�e des traitements. Ces traitements complexes sont en plus limit�es par

les contraintes des robots autonomes : stockage physique, �energie, capacit�e de calcul.

3.1.1 Du sonar �a la cam�era

Le sonar (SOund Navigation And Ranging) utilise les propri�et�es tr�es favorables de la propagation

du son dans l'eau pour d�etecter et localiser des objets [32] mais �egalement pour mesurer la profondeur,

cartographier le fond des oc�eans ou encore pour l'aide �a la navigation [33]. On entend par objets : des

navires, des sous-marins ou des mines en ce qui concerne le domaine militaire, des bancs de poissons,

1on parle ici du sonar actif c'est-�a-dire �emettant une impulsion sonore et �ecoutant son �echo. A l'inverse, le sonar

passif �ecoute le son ambiant sans �emettre.

33
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Avantages Inconv�enients

Sonar Longue port�ee Faible r�esolution

Traitements automatiques op�erationnels Identi�cation di�cile

Cam�era Haute r�esolution Tr�es courte port�ee

Facilit�e d'interpr�etation Complexit�e d'exploitation automatique

Faible coût Donn�ees volumineuses et de qualit�e variable

Tab. 3.1 { Le sonar et la cam�era : Deux capteurs compl�ementaires pour la perception de l'environne-

ment en milieu sous-marin.

des �epaves, ou divers objets polluants ou perdus en mer en ce qui concerne le domaine civil (voir Fig.

3.1).

Dans le contexte de reconnaissance d'objets sous-marins, les capteurs acoustiques sont e�caces �a

grande distance pour la d�etection puis �a moyenne distance pour la classi�cation. Les capteurs optiques

sont quant �a eux e�caces �a courte port�ee pour les phases d'approche, la reconnaissance d'objets et

l'intervention. Les deux capteurs ont des propri�et�es singuli�eres et r�epondent chacun �a des probl�emes

tr�es di��erents (voir Tab. 3.1). Par cette compl�ementarit�e et du fait que l'on dispose aujourd'hui des

capacit�e informatiques n�ecessaires �a leur exploitation, l'utilisation de la vid�eo est de plus en plus

courante. Les atouts et faiblesses des deux capteurs sont r�epertori�es dans le tableau 3.1.

3.1.2 Un exemple de contexte op�erationnel

Pour donner un exemple d'utilisation de la reconnaissance d'objet prenons le cas d'une campagne

de d�eminage ou de d�epollution. Dans ce contexte, on envoie des navires pour quadriller la zone �a

explorer, les objets sont d'abord d�etect�es par un sonar d�etecteur avec une port�ee de l'ordre de plusieurs

centaines de m�etres. Les objets d�etect�es, une phase d'approche est amorc�ee dans le but de v�eri�er la

d�etection puis reconnâ�tre l'objet �a l'aide d'un sonar classi�cateur ayant une meilleure r�esolution mais

une port�ee plus faible. On peut voir sur la �gure 3.2 les deux types de sonar. Apr�es cette seconde

phase, s'il y a eu reconnaissance, l'objet est d�etruit ou repêch�e le souvent grâce �a l'intervention de

plongeurs.

Ce sc�enario classique est rarement respect�e car malgr�e la r�esolution plus �ne du sonar classi�cateur,

l'�etape de reconnaissance est parfois impossible ou peu sûre, et c'est dans ce cas qu'intervient la

cam�era vid�eo. Dans la pratique, un ROV2 ou un AUV (muni d'un sonar et d'une cam�era) est envoy�e

sur l'objet pour s'en approcher dans un premier temps puis pour l'identi�er voire �eventuellement pour

intervenir ou pr�eparer l'intervention.

Les objets potentiels �a reconnâ�tre sont les suivants :

{ Dans le contexte de d�eminage on peut trouver quatre grands types de mine :

{ la mine Manta : de forme tronconique avec un diam�etre de 98cm �a la base et de 47cm au

sommet pour une hauteur de 37cm,

{ la mine Rockan de forme tr�es particuli�ere que l'on peut simpli�er par un poly�edre �a 6 faces (4

faces rectangulaires et deux faces en forme de trap�eze) 102 cm x 80 cm x 38,5 cm.

2en anglais Remote Operated Vehicle litt�eralement v�ehicule command�e �a distance d�esigne un petit sous-marin t�el�e-

guid�e.
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(a)

(b)

Fig. 3.1 { Exemple d'images sonar (a) Images obtenues par un sonar frontal de d�etection, �a droite une

�epave et �a gauche une mine (Source GESMA, r�ef�erence DEVITOBS'06) (b) Image d'un sonar frontal

et image de synth�ese correspondante (Source TUS).

{ la mine cylindrique de longueur standard 2 m�etres pour un diam�etre de 50 cm.

{ la mine sph�erique d'un diam�etre de 70 cm �a 1 m. (en g�en�eral entre deux eaux rattach�ee �a une

ancre par un orin).

{ Dans le contexte de d�epollution, on peut trouver des objets manufactur�es de formes tr�es diverses :

{ poly�edre, parall�el�epip�ede, cube, cylindre, sph�ere, tore. . . pour les formes simples.

Tous ces objets manufactur�es ont un point commun int�eressant et assez simple pour notre probl�eme :

ils ont des formes r�eguli�eres et font apparâ�tre des droites, des cercles, des ellipses et souvent des

parall�elismes et des sym�etries. A noter que dans le contexte sous-marin les objets peuvent être par-

tiellement enfouis notamment par un e�et d'impact lors de la chute de l'objet ou par enfouissement

naturel dans le s�ediment dû au courant sous-marin par exemple.

Dans notre �etude, nous nous attacherons donc �a un contexte op�erationnel comme celui-ci avec
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Fig. 3.2 { Les deux types de sonar : sonars d�etecteur et classi�cateur (Source TUS).

des objets r�epondant aux crit�eres que nous avons �evoqu�es. Puisque nous traitons le cas g�en�eral, nous

consid�ererons aussi les cas o�u nous disposons des donn�ees a priori suivantes :

{ Caract�eristiques des objets recherch�es (mod�ele 3D, couleur, dimensions)

{ G�eor�ef�erencement du robot (profondeur, position, attitude)

{ Prises de vue (position et orientation, ou r�ef�erence m�etrique donn�ee par deux pointeurs laser par

exemple)

L'objectif �nal �etant bien �evidemment de limiter au maximum les informations a priori pour rester

dans des contraintes op�erationnelles r�ealistes.

3.1.3 Le capteur optique dans le contexte sous-marin

Les contraintes li�ees �a l'utilisation du capteur optique dans le contexte sous-marin

{ Faible port�ee visuelle ,

{ Conditions d'�eclairage variables (�eclairage arti�ciel ou naturel),

{ Turbidit�e plus ou moins importante (particules ou s�ediments en suspension) parfois aggrav�ee

par le passage du robot pr�es du fond,

{ Couleurs att�enu�ees (nuance bleut�ee plus ou moins prononc�ee dû au �ltrage bleu-vert naturel

caus�e par le milieu),

{ Non stabilit�e des s�equences (v�ehicule en mouvement, possibilit�e de courant sous-marin),

{ Fond naturel inconnu, position des objets inconnue, et possibilit�e d'occultation et d'enfouisse-

ment,

A cela, il faut ajouter quelques contraintes li�ees �a l'utilisation des robots autonomes :

{ Espace de stockage limit�e,

{ Puissance de calcul limit�ee.

Pour respecter le contexte op�erationnel, on vise aussi l'impl�ementation d'algorithmes g�en�eriques

qui permettent le cas �ech�eant d'ajouter facilement des nouveaux objets �a la base de reconnaissance,
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et surtout des algorithmes rapides voire temps r�eel pour obtenir un comportement satisfaisant. On

consid�erera d'ailleurs en particulier le cas de la vision monoculaire avec une cam�era standard non

calibr�ee, de caract�eristiques inconnues et avec une orientation quelconque. Ce qui repr�esente le cas le

plus courant. Dans un souci de compl�etude de l'�etude men�ee, nous discuterons cependant d'utilisa-

tions moins contraignantes notamment la possibilit�e de st�er�eovision, de di��erents types de cam�era, de

calibration. . . Pour r�esumer, les probl�emes sont ceux li�es �a la robotique terrestre avec une dimension

suppl�ementaire (l'altitude) et un milieu o�u la propagation de la lumi�ere est un ph�enom�ene tr�es com-

plexe. On dispose donc d'images de faible qualit�e avec du bruit, des faibles contrastes, des couleurs

att�enu�ees et une port�ee visuelle tr�es limit�ee.

Le choix du capteur optique �a utiliser

Pour avoir une revue compl�ete et d�etaill�ee des di��erents capteurs optiques utilis�es actuellement en

imagerie sous-marine on pourra se reporter �a la publication de Ja�e [34]. On en distingue trois types :

{ Les syst�emes passifs : Les cam�eras conventionnelles en sont le premier exemple. Ces syst�emes

captent la lumi�ere provenant d'une source ext�erieure au syst�eme imageur (lampe ou soleil par

exemple). Les rayons transitent par un syst�eme de lentilles et sont r�ecup�er�es sur le capteur

optique plat. Les capteurs utilis�es sont essentiellement CDD et CMOS conventionnels (voir

chapitre 2) mais on utilise �egalement des capteurs intensi��es par exemple SIT3 et ISIT4, ou

encore ICCD5, a�n de gagner en sensibilit�e et diminuer les probl�emes caus�es par l'att�enuation.

Ces capteurs intensi��es sont monochromes et plus on�ereux que les cam�eras conventionnelles.

{ Les syst�emes semi-actifs : Ces syst�emes sont beaucoup plus chers. L'�eclairage standard est rem-

plac�e par un faisceau laser puls�e qui �eclaire la sc�ene (en anglais Range Gated). Connaissant la

distance approximative de l'objet et sachant que le laser est synchronis�e avec la cam�era, on peut

rejeter les rayons ayant eu un trajet trop court (c'est-�a-dire r�etrodi�us�es par l'eau). L'image ob-

tenue par ces syst�emes est une image d'intensit�e correspondant �a la distance suppos�ee de l'objet

[35].

{ Les syst�emes actifs : Ces syst�emes utilisent aussi un faisceau laser mais tiennent cette fois ex-

plicitement compte du temps de parcours de la lumi�ere entre le syst�eme et l'objet a�n d'�etablir

une carte de profondeur de la sc�ene [36]. Ce faisceau laser est balay�e sur la zone �a couvrir.

Le choix de la con�guration �a utiliser

Dans le cas le plus courant o�u l'on utilise des cam�eras conventionnelles, on peut ensuite choisir

d'utiliser une ou plusieurs cam�eras. En e�et, avec une seule image prise par une cam�era la composante

de profondeur est perdue, l'image �etant la projection dans un plan de la sc�ene 3D. Le choix du nombre

de cam�era d�epend donc de l'utilisation de la 3D pour reconnâ�tre les objets pr�esents dans la sc�ene.

Dans le cas o�u l'on veut retrouver la composante de profondeur il faut disposer de deux images de

la même sc�ene prise d'un point de vue di��erent tout en connaissant parfaitement la transformation

g�eom�etrique permettant de passer d'un point de vue �a l'autre. On quali�e ce syst�eme de st�er�eoscopique

(plus de d�etails dans [37]). On a donc le choix entre trois con�gurations possibles : les deux premi�eres

permettant de retrouver la composante de profondeur et donc de travailler en 3D, la derni�ere �etant

purement 2D :

3Silicon Intensi�er Target
4Intensi�ed IST
5Intensi�er CDD
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{ Vision st�er�eo binoculaire. C'est le cas le plus simple pour retrouver la 3D. On utilise un banc

rigide sur lequel sont plac�ees deux cam�eras. On d�etermine la position relative entre les deux

points de vue par une proc�edure de calibration (voir annexe A). Connaissant cette position, il

reste �a r�ealiser pour chaque couple d'images un appariement des pixels puis �a reconstruire la

sc�ene 3D par une proc�edure d'inversion (voir annexe A). A noter que la reconstruction impose

des images de bonne qualit�e pour pouvoir retrouver la structure tridimensionnelle. Dans le cadre

sous-marin on peut trouver quelques exemples dans [38][39][40].

{ Vision st�er�eo monoculaire. Ce syst�eme consiste �a prendre deux vues d'une même sc�ene avec

la même cam�era que l'on aura boug�ee entre les deux points de vue. En plus du probl�eme de

l'appariement des images qui est en commun avec la vision binoculaire s'ajoute le probl�eme de

l'estimation de la transformation g�eom�etrique entre les deux points de vue qui est cette fois

inconnue. Pour retrouver la rotation et la translation, on peut appliquer di��erentes m�ethodes

notamment celles utilisant des informations sur la sc�ene ou sur le d�eplacement de la cam�era.

Dans le domaine sous-marin on peut citer par exemple [41][42].

{ Vision monoculaire pure. Dans ce cadre, on suppose que l'on n�eglige la composante 3D. En e�et

les contraintes impos�ees par les syst�emes st�er�eoscopiques sont importantes et dans de nombreux

cas on dispose juste d'une cam�era conventionnelle sans a priori sur la sc�ene ou sur les mou-

vements de la cam�era, ce qui nous empêche de retrouver la composante de profondeur. Dans

ce cas on va donc reconnâ�tre les objets �a partir des images 2D. De nombreuses m�ethodes de

reconnaissance utilisent ce type de vision (pour le milieu sous-marin voir [43][44][45][46][1]).

A noter que le choix de l'angle de vue est �egalement important dans le cadre de la reconnaissance.

En e�et, en for�cant un angle de vue on limite la complexit�e de probl�eme. Dans le contexte sous-marin,

on peut par exemple supposer une vue de dessus avec des objets pos�es sur un fond suppos�e plat ce

qui simpli�e grandement le nombre de formes sous lequel on peut voir l'objet.

3.1.4 L'existant dans le domaine de la vision sous-marine

Beaucoup de travaux ont �et�e e�ectu�es dans le domaine de la reconnaissance d'objets en imagerie

dans un milieu relativement contrôl�e, c'est-�a-dire un environnement uniforme, des positions bien d�e�-

nies et des objets avec une forme g�eom�etrique simple. Dans le milieu naturel et en particulier le milieu

sous-marin, la reconnaissance de cibles est essentiellement faite �a partir d'images sonar. Tr�es peu de

contributions existent dans le domaine de l'imagerie optique. On trouve cependant des contributions

dans des domaines voisins tels que l'assemblage de photos du fond [47][48][49][50], la navigation des

AUV [24][51][52][53], le suivi de pipelines, ou de structures sur le fond [54][43][44][45][46][55], l'iden-

ti�cation de plancton ou de poissons [56][57]. On trouve aussi des contributions sur la d�etection de

sc�enes d'int�erêt dans des vid�eos [58][38][59][60]. En�n dans des domaines plus lointains comme dans

le domaine terrestre, on peut citer quelques contributions int�eressantes li�ees �a notre probl�ematique

[61][62].

Le domaine �etudi�e le plus proche est la d�etection d'objets manufactur�es en vid�eos sous-marines.

Dans ce domaine, la th�ese de Olmos [1][63] fait r�ef�erence. En e�et ce travail est �a notre connaissance

le seul travail r�eellement comparable. Olmos s'int�eresse �a la d�etection d'objets manufactur�es dans des

vid�eos sous-marines dans des conditions un peu plus particuli�eres, c'est-�a-dire des objets pos�es sur le
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fond avec une prise de vue proche de la verticale (conditions de survol) et disposant de quelques infor-

mations sur les conditions de prises de vues comme par exemple la focale ou la profondeur. Elle utilise

un processus automatique de restauration par �ltrage inverse, un syst�eme d'extraction de contours

multir�esolution avec une recherche automatique de l'�echelle optimale, un algorithme d'extraction d'at-

tributs bas�e sur l'attention visuelle et le groupement visuel et en�n une m�ethode de classi�cation de

param�etres aboutissant �a la d�etection ou non d'un objet manufactur�e. Les r�esultats obtenus sont int�e-

ressants, d'autant que c'est une m�ethode compl�ete et automatique test�ee sur des donn�ees r�eelles. Cette

châ�ne de traitement globale n'a pas �et�e re-impl�ement�ee mais cette m�ethode sera souvent notre base de

comparaison dans le suite de ce manuscrit. On basera donc la comparaison sur les r�esultats pr�esent�es

dans la th�ese. Pour �nir, ce qu'il faut retenir de la litt�erature dans le domaine de la reconnaissance

d'objets, c'est qu'elle impose souvent des hypoth�eses sur l'environnement car elle est tr�es sensible aux

variations dans les conditions d'acquisition.

3.2 �Etat de l'art g�en�eral en reconnaissance d'objets par vision

3.2.1 La vision par ordinateur

Qu'est-ce que la vision ? L'espace qui nous entoure a une structure tridimensionnelle

(3D). Lorsque l'on demande �a une personne de d�ecrire ce qu'elle voit, elle n'�eprouve au-

cune di�cult�e �a nommer les objets qui l'entourent : t�el�ephone, table, livre. . . Et pourtant

l'information qui est r�eellement disponible sur la r�etine de ses yeux n'est, ni plus ni moins,

une collection de points (environ un million !). En chaque point ou pixel (picture element)

il y a tout simplement une information qui donne une indication quant �a la quantit�e de

lumi�ere et la couleur qui proviennent de l'espace environnant et qui ont �et�e projet�ees �a cet

endroit de la r�etine. Le t�el�ephone, la table ou le livre n'existent pas sur la r�etine. Guid�e �a

la fois par l'information cod�ee dans l'image (ou la r�etine) et par ses propres connaissances,

le processus visuel construit des percepts. Le t�el�ephone ou le livre sont les r�eponses �nales,

r�esultant d'un processus d'interpr�etation qui fait partie int�egrante du syst�eme de vision.

De plus, il n'y a pas de correspondance terme �a terme entre l'information sensorielle (la

lumi�ere et la couleur) et la r�eponse �nale (des objets 3D). Le syst�eme de vision doit fournir

les connaissances n�ecessaires a�n de permettre une interpr�etation non ambigu�e.

Vision par ordinateur, Outils fondamentaux

R. Horaud et O. Monga,

Editions Herm�es, 1995.

La vision humaine est extrêmement complexe et incroyablement performante. Ce court paragraphe

tir�e du livre de R. Horaud et O. Monga [37] su�t �a le comprendre. Les syst�emes de vision �a d�evelopper

ne cherchent donc pas �a comprendre ou �a reproduire la vision humaine mais �a construire un mod�ele

algorithmique qui, vu de l'ext�erieur, poss�ede des propri�et�es semblables.

Dans ce rapport nous nous int�eresserons �a une des tâches principales du syst�eme de vision, la

reconnaissance des objets qui composent une sc�ene et ce, appliqu�e au contexte sous-marin [64][53][65].

Concr�etement, la reconnaissance consiste �a comparer ou mettre en correspondance des indices visuels



40 CHAPITRE 3. Reconnaissance d'objets sous-marins �a l'aide du capteur vid�eo

bi ou tridimensionnels extraits des images avec les indices des objets �a reconnâ�tre extraits des mo-

d�eles (voir Fig 3.3). L'ensemble des attributs des mod�eles constitue la base de connaissance (2D ou

3D). La constitution de cette base peut et doit en g�en�eral se faire avant utilisation de l'algorithme

de reconnaissance. A partir de cette base souvent r�eduite on va pouvoir g�en�eraliser la reconnaissance

en appliquant un algorithme de classi�cation. Cet algorithme permet l'identi�cation des objets dans

les images malgr�e les changements de prises de vue, les �eventuels occultations et les changements

des conditions d'acquisition. Dans notre contexte de reconnaissance par vision, on s'int�eressera es-

sentiellement �a la partie traitement d'image c'est-�a-dire l'extraction d'attributs de l'image. La partie

apprentissage/classi�cation/d�ecision n'a pas �et�e d�evelopp�ee puisqu'elle avait d�ej�a �et�e �etudi�ee et im-

pl�ement�ee par Olmos [1]. Pour notre �etude, on se contentera donc d'une prise de d�ecision simple et

empirique sans apprentissage ni classi�cation. Une des perspectives de ce travail sera bien �evidem-

ment de valider les m�ethodes d�evelopp�ees en �evaluant et comparant les r�esultats apr�es l'�etape �nale

de classi�cation.

Fig. 3.3 { Les algorithmes de reconnaissance.

3.2.2 Reconnaissance de formes et analyse de sc�enes

En reconnaissance de formes et analyse de sc�enes, on distingue plusieurs m�ethodes r�epertori�ees par

Battle [61]. On peut en extraire trois grandes approches qui di��erent notamment sur l'utilisation de

l'information a priori :

{ L'approche \Top-down" : On fait l'hypoth�ese que l'image contient un certain objet, puis on

v�eri�e la pr�esence de l'objet suppos�e. On doit appliquer cette technique autant de fois qu'il y a
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d'objet mais l'hypoth�ese de base augmente la robustesse de l'algorithme.

{ L'approche \Bottom-up" : Dans ce cas, la sc�ene est segment�ee utilisant des m�ethodes g�en�erales

sans aucun a priori sur une quelconque pr�esence. Ensuite des caract�eristiques sont extraites de

l'image segment�ee. En�n elles sont compar�ees �a celles des mod�eles puis classi��ees.

{ L'approche \Hybride" : C'est une combinaison des deux m�ethodes pr�ec�edentes. Plusieurs tech-

niques sont possibles. La plus commune segmente l'image par des m�ethodes non sp�ecialis�ees et

ensuite les objets sont identi��es �a partir de proc�edures sp�ecialis�ees �a chaque mod�ele.

Les deux premi�eres approches sont illustr�ees sur le sch�ema 3.3.

Dans notre contexte, puisque nous cherchons �a reconnâ�tre des objets dans des s�equences d'images, on

peut alors d�ecomposer encore un peu plus le processus de reconnaissance et on obtient quatre �etapes :

{ la d�etection qui sp�eci�e l'absence ou la pr�esence d'un objet dans une image,

{ la localisation qui sp�eci�e la place de l'objet dans l'image pr�esentant un objet (cette �etape parfois

fastidieuse peut être �eventuellement supprim�ee au prix d'une extraction d'attributs n'apparte-

nant pas �a l'objet mais au fond par exemple),

{ la caract�erisation qui est une mesure d'attributs sur l'objet (par exemple attributs de forme,

couleur, texture, dimensions),

{ la classi�cation qui analyse les similitudes entre les attributs extraits de l'image et ceux contenus

dans la base puis les classi�ent pour aboutir �a l'identi�cation de l'objet.

Les attributs extraits (des images ou des mod�eles) peuvent être de deux types, 3D ou 2D, et

d�ependent des connaissances a priori disponibles. Soit on dispose du mod�ele 3D des objets et des

informations n�ecessaires pour reconstruire un mod�ele 3D de l'objet, on alors parlera de m�ethode 3D.

Soit on ne dispose pas du mod�ele a priori ou des informations n�ecessaires �a la reconstruction, et dans

ce cas on parlera de m�ethode 2D. Les m�ethodes 3D vont extraire des attributs 3D des images pour

reconnâ�tre l'objet. Les m�ethodes 2D vont elles extraire des attributs 2D. En fonction de ces attributs

extraits, on obtient donc deux types de m�ethodes assez di��erentes même si elles respectent toutes les

deux l'architecture Fig. 3.3.

3.2.3 Les m�ethodes utilisant l'information 3D

L'utilisation de l'information 3D est naturelle quand elle est disponible a�n de faciliter la reconnais-

sance. Pour pouvoir apparier des vues 3D avec un mod�ele 3D, il faut reconstruire l'objet et pour cela

on distingue encore deux approches \feature-based" et \model-based". Dans le premier cas, la recons-

truction 3D est bas�ee sur la poursuite sur la s�equence d'images de caract�eristiques g�eom�etriques. Dans

le deuxi�eme cas, un mod�ele global est utilis�e pour aider �a la reconstruction, imposant des contraintes

globales suppl�ementaires pour plus de robustesse. Dans les deux cas la mise en correspondance se

fait sur des primitives g�eom�etriques : sommets, arêtes, faces (obtenues par recherche de points remar-

quables ou de droites). On peut citer deux m�ethodes tr�es utilis�ees : 3DPO[66], PREMIO [67] et on

pourra avoir une bonne revue des di��erentes m�ethodes de reconnaissance utilisant l'information 3D

dans [68].

Le processus classique pour la reconnaissance d'objets sous-marins par une m�ethode 3D est le

suivant [37] :
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1. Pr�etraitement de l'image.

{ Approche d�econvolution : �ltrage inverse [1],

{ Approche rehaussement : d�ebruitage, rehaussement de contraste, uniformisation de l'�eclairage,

2. Extraction de points caract�eristiques.

{ Points de contour (Sobel, Canny, Deriche),

{ Points d'int�erêt et coins (Susan, Css, Harris),

{ Points invariants �a l'espace �echelle.

3. Mise en correspondance de points.

{ M�ethode de corr�elation,

{ M�ethode de suivi de points (points d'int�erêt),

{ M�ethode de caract�erisation de points par des invariants locaux.

4. Reconstruction de l'objet.

{ Sans information suppl�ementaire : reconstruction d'un mod�ele 3D �a un facteur d'�echelle pr�es.

{ Avec des connaissances a priori sur la sc�ene : reconstruction d'un mod�ele m�etrique.

5. Classi�cation et reconnaissance �a partir du mod�ele ou des attributs m�etriques extraits.

{ M�ethode Bay�esienne,

{ R�eseau de neurones,

{ SVM : Support Vector Machine,

Toute m�ethode de reconstruction n�ecessite la calibration de la cam�era (voir annexe A). Dans notre

cas les hypoth�eses n�ecessaires �a l'autocalibration6 [69] de la cam�era sont :

{ Sc�ene rigide,

{ Param�etres internes de la cam�era constants (ni zoom, ni autofocus).

Nous devons pratiquer l'autocalibration puisque nous ne disposons pas de la cam�era mais seulement

des s�equences. Sous ces hypoth�eses permettant la calibration de la cam�era nous pouvons faire une

reconstruction euclidienne �a un facteur d'�echelle pr�es. Pour d�eterminer ce facteur d'�echelle, il est n�e-

cessaire de disposer de connaissances a priori sur la sc�ene ou sur le mouvement de la cam�era (pour

plus d'explications sur les m�ethodes de calibration en milieu sous-marin, nous renvoyons le lecteur

�a [38][40]). On peut supposer que l'on pourrait sans trop de di�cult�e disposer d'une estimation des

mouvements de cam�era, ou d'une information m�etrique : soit la distance entre la sc�ene et la cam�era

(sondeur, sonar), soit une r�ef�erence m�etrique dans la sc�ene (par pointeur laser par exemple). Cepen-

dant cette m�ethode, même si elle parâ�t th�eoriquement possible, semble tr�es compliqu�ee �a r�ealiser

techniquement. Elle n�ecessite de consacrer une grande partie de l'�etude �a la reconstruction de mod�ele

3D en environnement non contrôl�e. En e�et, dans notre contexte, elle est peu robuste vu la qualit�e

m�ediocre des images et le manque de connaissance sur les conditions d'acquisition.

Un important travail de documentation a �et�e fait sur les techniques de calibration et autocalibration

ainsi que sur les techniques de reconstruction 3D multivues [70] et monovue [41][42][71][72][73][74][75]

[76]. La m�ethode 3D robuste aux changements de points de vue et aux occultations partielles sous

entend par contre que l'on sait d�ej�a que l'objet est pr�esent dans l'image et que l'on cherche �a le re-

connâ�tre. Cette m�ethode n'a pas �et�e appliqu�ee dans le contexte qui nous int�eressait cependant nous

6par autocalibration nous d�esignons une m�ethode permettant de calibrer automatiquement une cam�era avec les

images disponibles sans utiliser des objets sp�eci�ques de calibrage comme par exemple une mire.
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pensons qu'elle est utilisable dans le contexte sous-marin mais en se pla�cant par exemple dans le cas

monoimage et utilisant les m�ethodes de suivi [77].

Le probl�eme principal des m�ethodes de reconnaissance 3D est la lourdeur algorithmique. De plus,

elles sont en g�en�eral tr�es sp�ecialis�ees �a un type d'objet (prenons l'exemple classique du contrôle qualit�e

dans l'industrie) et donc peu g�en�eralisables (la base d'objet est typiquement tr�es petite si l'on veut

avoir des r�esultats robustes et assez rapides). La r�eussite des m�ethodes 3D d�epend de la pr�ecision

dans la d�etection des contours. Dans notre contexte, cette exigence n'est en g�en�eral pas respect�ee

contrairement aux environnements tr�es contrôl�es.

3.2.4 Les m�ethodes utilisant l'information 2D

Les m�ethodes 2D vont g�en�eralement beaucoup plus vite car elles utilisent des attributs tr�es simples.

Elles sont moins sp�ecialis�ees et donc beaucoup plus facilement extensibles. Cependant, elles sont sou-

vent plus d�elicates pour l'�etape de classi�cation et de d�ecision car aucun changement de points de

vue n'est pris en compte. Cette m�ethode a pour but la reconnaissance d'un objet 3D utilisant comme

mod�ele des attributs bas�es sur une ou plusieurs vues 2D de l'objet ou son mod�ele 3D. On peut quali�er

cette m�ethode de \bas�ee apparence". On pourra trouver une bonne description de cette m�ethode dans

[78]. On peut cependant distinguer d'ores et d�ej�a deux types approches dans ces m�ethodes bas�ees

apparence d�ependant encore une fois des donn�ees a priori disponibles : soit on dispose d'un mod�ele

3D des objets et dans ce cas on peut utiliser l'information 3D du mod�ele et essayer de l'apparier avec

une vue 2D, soit on ne dispose que de vues 2D de l'objet et dans ce cas on va tenter de mettre en

correspondance des attributs extraits et ceux de la base de reconnaissance.

L'appariement entre le mod�ele 3D et une vue 2D (appariement 3D/2D) se fait �a partir de primitives

g�eom�etriques : sommets, arêtes, faces (obtenues par recherche de points remarquables ou de droites).

Il est compliqu�e et impose en g�en�eral des hypoth�eses fortes pour être robuste. Cette approche est donc

di�cilement applicable dans la version propos�ee dans la litt�erature [79] vue la qualit�e des images et

les objets que l'on recherche. Malgr�e cela, cette m�ethode reste int�eressante et sera rediscut�ee dans le

chapitre 6. On peut citer deux exemples couramment utilis�es dans la litt�erature e�ectuant ce type de

travail : ACRONYM [80], SCERPO [79].

G�en�eralement, on ne dispose pas de l'information 3D, la m�ethode la plus classique consiste donc en

l'appariement d'attributs 2D/2D. On entend par attributs 2D �a la fois les attributs de forme mais aussi

d'autres attributs comme la couleur, la texture. . . On peut citer notamment les m�ethodes utilisant

les histogrammes de couleurs [81], les histogrammes de couleurs, de forme et de texture (le syst�eme

SEEMORE [82]), le syst�eme HYPER [83], le syst�eme SPIKENET [84], les m�ethodes d'agr�egation

de Viola [85], la silhouette (courbure des contours) [86], �egalement di��erentes m�ethodes utilisant les

ondelettes et la transform�ee de Fourier [87] ou la transform�ee de Hough g�en�eralis�ee [88].

Supposant une approche \Bottom-Up", le processus classique pour la reconnaissance d'objets sous-

marins par m�ethode 2D est le suivant [89][90] :

1. Pr�etraitement de l'image.

{ Approche d�econvolution : �ltrage inverse. . .[1]

{ Approche rehaussement : d�ebruitage, rehaussement de contraste, uniformisation de l'�eclairage

et correction des couleurs.
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A priori A posteriori Avantages Inconv�enients

3D 3D Tr�es robuste Syst�eme complexe (reconstruction)

Base petite et peu extensible

3D 2D Robuste Hypoth�eses fortes

Rapide Sensible aux bruits

2D 2D Simple Sensible aux points de vue

Rapide Sensible �a l'environnement (fond, �eclairage)

Extensible Sensible �a la qualit�e des donn�ees

Tab. 3.2 { Les di��erents types de m�ethodes en reconnaissance d'objet.

2. Segmentation de l'image.

{ Approche fronti�ere : m�ethodes d�erivatives classiques suivies d'une fermeture de contour, m�e-

thodes globales des contours actifs, m�ethodes markoviennes.

{ Approche r�egion : m�ethodes markoviennes, m�ethodes structurales.

3. Extraction d'attributs.

{ Forme : Pr�esence de formes particuli�eres (coins, cercles, d'ellipses, de droites. . .), attributs des

contours (nombre, longueur, r�egularit�e, courbure. . .), descripteurs de forme

{ Texture,

{ Couleur.

4. Classi�cation et reconnaissance de l'objet.

{ Appariement 2D/2D (m�ethode Bay�esienne, r�eseau de neurones, SVM)

{ Appariement 2D/3D.

3.3 Les m�ethodes utilisables dans notre contexte

Dans le contexte op�erationnel que nous avons pr�esent�e pr�ec�edemment, on focalisera notre �etude sur

la d�etection et la reconnaissance des objets manufactur�es dans les s�equences. On pourra �eventuellement

supposer que la d�etection des objets potentiels dans la s�equence a �et�e e�ectu�ee. En e�et il existe de

nombreuses m�ethodes de d�etection automatique de changements en vid�eos sous-marines [59][91][60].

On se place dans un cadre d'�etude de vision monoculaire non g�eor�ef�erenc�ee, avec une sc�ene rigide

inconnue, une cam�era non calibr�ee et de caract�eristiques inconnues, aucune contrainte sur l'angle de

prise de vue, et une approche plutôt image par image. L'aspect temporel de la s�equence sera utilis�e

dans un deuxi�eme temps pour am�eliorer les performances des algorithmes.

Les m�ethodes utilisant un mod�ele 3D des objets connus a priori sont plus robustes mais sp�ecialis�ees

pour un type de probl�eme et peu g�en�eralisables �a d'autres objets. La base des objets �a reconnâ�tre

est g�en�eralement tr�es petite (typiquement moins de cinq objets) et di�cilement extensible. Les objets

doivent être g�eom�etriquement simples et faciles �a d�ecrire, et la r�eussite de l'identi�cation d�epend de

la bonne d�etectabilit�e des attributs utilis�es, c'est-�a-dire souvent des contours [92][93]. Les m�ethodes

bas�ees seulement sur des attributs 2D sont plus rapides car elles utilisent des attributs plus simples.

Elles sont �egalement moins sp�ecialis�ees, donc beaucoup plus facilement extensibles �a d'autres objets.

Par contre, elles ne prennent en g�en�eral pas en compte du changement de points de vue, et pour un

même objet, il faut parfois autant d'images dans la base que de points de vue possibles (voir tableau
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r�ecapitulatif des m�ethodes de reconnaissance 3.2). A noter une m�ethode int�eressante ind�ependante du

changement de point de vue : SIFT[94].

Le choix de la m�ethode �a utiliser d�epend de la qualit�e l'information a priori et de l'environne-

ment d'acquisition. Durant cette th�ese nous avons donc seulement travaill�e sur les m�ethodes utilisant

l'information 2D mais avec les deux approches propos�ees c'est-�a-dire avec un appariement 3D/2D et

2D/2D. Nous pr�esenterons �egalement deux m�ethodes di��erentes en appariement 2D/2D.

3.3.1 La m�ethode 2D classique orient�ee forme

D'abord nous avons test�e la m�ethode utilis�ee classiquement en vid�eo sous-marine c'est-�a-dire la

m�ethode 2D/2D bas�ee sur les contours avec une approche \Bottom-up". En e�et le contour est l'un

des seuls attributs r�eellement exploitable pour la reconnaissance d'objet en milieu perturb�e. Cette

m�ethode 2D/2D est s�equentielle et n�ecessite plusieurs �etapes comme nous avons pu le voir dans la

partie pr�ec�edente.

La premi�ere est le pr�etraitement des images. Il a pour but de s'a�ranchir de la variabilit�e des condi-

tions d'acquisition dans l'objectif global de traitement automatique. Di��erents pr�etraitements ont �et�e

�etudi�es. Le choix s'est port�e sur une approche bas�ee sur le rehaussement et le lissage. C'est-�a-dire que

nous avons d�ecid�e de traiter chaque probl�eme s�equentiellement : d'abord uniformiser l'�eclairage, d�e-

bruiter, rehausser les contrastes, et en�n corriger les couleurs. L'algorithme propos�e est un algorithme

rapide et automatique qui ne n�ecessite aucune connaissance a priori et aucun r�eglage de param�etre

par l'utilisateur. La m�ethode globale de correction bas�ee sur la d�econvolution a �et�e abandonn�ee car

elle n�ecessite des connaissances a priori (par exemple la distance �a la sc�ene, la qualit�e de l'eau, la

profondeur. . . ) et qu'il est tr�es di�cile de d�eterminer les param�etres d'un mod�ele physique de di�usion

de la lumi�ere dans l'eau.

Ensuite nous avons appliqu�e �a ces images pr�etrait�ees un algorithme de segmentation pour en ex-

traire les contours. Nous avons test�e plusieurs d�etecteurs et di��erents post-traitements pour fermer

les contours et s�electionner les plus pertinents, autrement dit les plus marqu�es. Cette �etape a permis

d'obtenir de fa�con automatique et robuste les contours pertinents dans les images.

Pour �nir, une �etape d'extraction d'attributs de forme a �et�e appliqu�ee. L'�etape de classi�cation n'a

pas �et�e d�evelopp�ee puisque que nous nous sommes arrêt�es �a quelques attributs simples avec une prise

de d�ecision empirique. En perspectives, nous pr�evoyons �evidemment d'e�ectuer cette classi�cation de

mani�ere �a obtenir une validation e�ective des r�esultats. La partie la plus importante du travail sur

cette m�ethode classique est bas�ee sur le pr�etraitement et la segmentation des images sous-marines.

Grâce au pr�etraitement, la m�ethode de segmentation d�evelopp�ee est assez robuste au bruit, aux pro-

bl�emes d'�eclairage et aux couleurs att�enu�ees. En plus, elle est g�en�erique et sans a priori. Cependant,

puisque c'est une m�ethode 2D, elle est d�ependante du point de vue et des occultations. Elle est aussi

sensible au fond malgr�e les e�orts sur la segmentation et la s�election des contours pertinents. En�n

comme la recherche est passive c'est-�a-dire que l'on adopte une strat�egie partant de l'image brute et

ne faisant aucune hypoth�ese sur la pr�esence ou non d'un objet, il est parfois di�cile de conclure sur

le type d'objet pr�esent.
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3.3.2 La m�ethode 2D cherchant la compatibilit�e 2D/3D

Dans un deuxi�eme temps nous avons voulu tester d'autres m�ethodes plus \sp�ecialis�ees" notamment

des m�ethodes utilisant la connaissance a priori de l'objet recherch�e, c'est-�a-dire que supposant une

approche \Top-down". En e�et pour am�eliorer la qualit�e de la reconnaissance nous allons rechercher

dans l'image l'objet que nous voulons d�etecter. Puisque la reconstruction est trop di�cile et comme

nous disposons des mod�eles 3D des objets, nous avons cherch�e �a d�evelopper des m�ethodes d'apparie-

ment 2D/3D c'est-�a-dire des m�ethodes cherchant �a prouver la compatibilit�e entre un mod�ele 3D et

une image 2D d'un objet. Cette m�ethode qui a �et�e �etudi�ee n'a pas �et�e d�evelopp�ee aujourd'hui, nous y

reviendrons dans le chapitre 6 sur les m�ethodes sp�ecialis�ees �a un type d'objet. Cependant, il apparâ�t

clairement que cette m�ethode est th�eoriquement applicable dans notre contexte de reconnaissance. Le

travail est par contre tr�es complexe vu la qualit�e des images.

3.3.3 La m�ethode 2D cherchant la compatibilit�e de couleur

A la suite des probl�emes sur la m�ethode pr�ec�edente et sachant qu'en plus du mod�ele 3D a priori des

objets, sa couleur �etait connue, nous avons essay�e d'utiliser la couleur comme param�etre discriminant.

En e�et la couleur est un attribut simple, robuste aux changements d'�echelles, aux changements de

points de vue, et aux occultations. La m�ethode d�evelopp�ee suit donc le même concept que la m�ethode

pr�ec�edente c'est-�a-dire de v�eri�er la compatibilit�e entre les couleurs d'une image et celle d'un objet

connu a priori. Cette m�ethode doit par contre faire face �a des probl�emes tr�es sp�eci�ques dans le

domaine sous-marin. En e�et les couleurs sont att�enu�ees et modi��ees selon la distance en un mot,

nous avons un probl�eme de constance de couleur. La litt�erature utilise en g�en�eral la forme, plus

robuste �a cause des probl�emes cit�es pr�ec�edemment. Cependant la couleur est un attribut tr�es utilis�e

dans le domaine terrestre ou il est tr�es robuste et souvent discriminant [95][96]. Dans le milieu sous-

marin, la couleur a �et�e utilis�ee comme un param�etre additionnel [57] mais jamais comme un param�etre

autosu�sant. Cette derni�ere m�ethode constitue une contribution originale dans le domaine sous-marin.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discut�e des m�ethodes de reconnaissance d'objets en vision. Nous avons

pr�esent�e les m�ethodes existantes aujourd'hui dans la litt�erature et discut�e des di��erentes contraintes

li�ees au contexte op�erationnel ainsi que des di��erentes con�gurations possibles pour les syst�emes de

vision. Dans le contexte de notre �etude, c'est-�a-dire en vision monoculaire non g�eor�ef�erenc�ee avec une

sc�ene rigide inconnue, une cam�era non calibr�ee de caract�eristiques inconnues, et aucune contrainte

sur l'angle de la prise de vue, nous avons d�etaill�e les m�ethodes utilisables. Ces m�ethodes sont au

nombre de trois : la m�ethode de reconnaissance bas�ee sur les contours tr�es utilis�ee dans la litt�erature,

et deux m�ethodes bas�ees sur un concept de compatibilit�e : la comptabilit�e entre le mod�ele 3D et

l'image 2D et compatibilit�e de couleur. Ces deux derni�eres m�ethodes supposent une connaissance

a priori sur les objets recherch�es. Parmi ces trois m�ethodes que nous avons �etudi�ees, nous avons

seulement impl�ement�e deux d'entre elles. La troisi�eme est l'une des perspectives de cette th�ese. Les

deux m�ethodes que nous avons d�evelopp�ees sont pr�esent�ees sur le sch�ema 3.4. Elles ont fait l'objet de

trois contributions d�etaill�ees dans les trois prochains chapitres. Ces deux m�ethodes ont �et�e valid�ees
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Fig. 3.4 { Les contributions de la th�ese.

sur des donn�ees r�eelles, les r�esultats seront pr�esent�es dans le chapitre 8.





Chapitre 4

Le pr�etraitement des images

sous-marines

Dans la plupart des cas, les m�ethodes classiques de segmentation sont inexploitables avec les

images sous-marines en raison notamment du bruit important et des faibles contrastes. Pour pouvoir

les utiliser il est n�ecessaire de pr�etraiter les images pour �eliminer les ph�enom�enes perturbateurs dus

au contexte sous-marin. Dans ce chapitre nous allons exposer deux approches de pr�etraitement : la

restauration et le rehaussement [97].

4.1 Approche globale ou approche s�equentielle ?

Deux m�ethodes existent pour pr�etraiter les images, c'est-�a-dire pour corriger leurs d�efauts [90].

Une m�ethode globale : la restauration et une m�ethode s�equentielle : l'am�elioration. Dans le premier

cas, on s'attache �a corriger des d�efauts connus par un algorithme d'inversion, dans le deuxi�eme cas on

tente d'att�enuer les d�efauts et d'am�eliorer la qualit�e de l'image.

4.1.1 La restauration appliqu�ee aux images sous-marines

La restauration d'image a pour objectif principal d'att�enuer voire de supprimer dans le cas le plus

favorable, les d�egradations qu'a subies une image. Le plus souvent, les d�egradations consid�er�ees sont

celles qui apparaissent au moment de l'acquisition de l'image, c'est-�a-dire au moment de sa cr�eation.

La restauration d'image suit un principe tr�es simple : mod�eliser la d�egradation et appliquer la d�egra-

dation inverse �a l'image d�egrad�ee pour obtenir l'image originale.

Les d�egradations (ou bruit) peuvent être de plusieurs types :

{ bruit li�e au contexte d'acquisition (un e�et de boug�e ou des conditions d'�eclairage modi��ees),

{ bruit li�e au capteur (une distorsion g�eom�etrique ou un 
ou de mise au point),

{ bruit li�e �a l'�echantillonnage (un e�et de moir�e ou un bruit de quanti�cation \poivre et sel"),

{ bruit li�e �a la nature de la sc�ene (par exemple l'environnement sous-marin qui cause de nombreuses

d�egradations sp�eci�ques telles que les particules en suspension, l'att�enuation ou la di�usion).
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Les sources de d�egradations �etant souvent tr�es di�ciles �a mod�eliser, on pr�ef�ere en g�en�eral se

ramener �a une mod�elisation de leurs e�ets dans l'image. On peut classer ces e�ets en trois cat�egories :

{ les d�egradations additives : Elles proviennent de l'addition d'un signal bruit �a l'image id�eale.

C'est la mod�elisation g�en�eralement adopt�ee pour l'intervention d'un bruit blanc dans une image.

{ les d�egradations multiplicatives : La d�egradation de l'image id�eale se fait par multiplication.

L'exemple le plus classique que l'on peut citer pour illustrer ce type de d�egradation est celui de

l'�eclairage d'une sc�ene qui multipli�e avec la r�e
ectance des objets produit l'image observ�ee.

{ les d�egradations convolutives : Elles agissent sur l'image id�eale comme un �ltre convolutif, pour

donner l'image d�egrad�ee. De nombreuses d�egradations peuvent se mod�eliser de cette fa�con,

comme les e�ets d'une mauvaise mise au point, d'un boug�e. . .

La mod�elisation du probl�eme de restauration

D'une fa�con g�en�erale on peut repr�esenter une modi�cation quelconque de l'image par le mod�ele

suivant (voir Fig. 4.1.1) :

Ce mod�ele peut être r�esum�e par l'�equation suivante :

d(x; y) = i(x; y)
 h(x; y) + b(x; y) (4.1)

o�u i(x,y) est l'image originale, b(x,y) un bruit additif, d(x,y) l'image d�egrad�ee et h(x,y) la r�eponse

impulsionnelle du �ltre lin�eaire invariant en translation1.

L'objectif de la restauration est donc de retrouver l'image i(x,y) �a partir de d(x,y). Selon les

m�ethodes on doit ou non disposer d'informations suppl�ementaires sur la d�egradation. Soit des infor-

mations a priori c'est-�a-dire des connaissances du processus physique qui provoque la d�egradation ; soit

des informations a posteriori c'est-�a-dire des connaissances d�eduites de l'image d�egrad�ee. La qualit�e

de restauration d�ependant fortement de la quantit�e d'informations �a disposition.

Le �ltrage inverse

Les m�ethodes de d�econvolution (ou �ltrage inverse) traitent en g�en�eral le probl�eme par l'interm�e-

diaire de repr�esentations fr�equentielles. En e�et les d�egradations que subissent les images ont des e�ets

qu'il est plus facile de mod�eliser sur une repr�esentation fr�equentielle que sur l'image elle même. Comme

nous avons pu le voir une image d�egrad�ee peut être approximativement repr�esent�ee par l'�equation 4.1,

o�u h est l'op�erateur de distorsion aussi appel�e PSF (Point Spread Function). C'est la convolution de

cet op�erateur avec l'image qui cr�ee la distorsion.

Tout le probl�eme de la restauration est donc de d�econvoluer l'image bruit�ee par la PSF qui d�ecrit

exactement la distorsion. La qualit�e de la restauration d�epend bien �evidemment de la pr�ecision de

1invariant en translation signi�ant qu'il s'agit d'un �ltre dont l'action est ind�ependante de la position spatiale de la

zone de l'image
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cette PSF [98].

En passant dans le domaine fr�equentiel ou domaine de Fourier, l'�equation 4.1 devient :

D(u; v) = I(u; v):H(u; v) +B(u; v) (4.2)

En l'absence de bruit on d�e�nit donc la d�econvolution par l'�equation 4.3, dans le cas contraire par

l'�equation 4.4 :

I(u; v) =
D(u; v)

H(u; v)
(4.3)

I(u; v) =
D(u; v)

H(u; v)
� B(u; v)

H(u; v)
(4.4)

Dans la pratique la pr�esence de bruit dans le processus de d�egradation introduit une d�erive im-

portante sur le r�esultat de la restauration. Lorsque le bruit devient pr�epond�erant dans l'image de

sortie, il est donc important d'adapter la fonction de restauration pour obtenir de bons r�esultats. On

utilise alors le �ltre de Wiener qui repose sur l'utilisation d'une mesure objective de la qualit�e de la

restauration obtenue par moindres carr�es. Ce �ltre est destin�e �a minimiser l'erreur li�ee au processus

de restauration, �a savoir la di��erence entre l'image restaur�ee et l'image originale, au sens des moindres

carr�es.

Le �ltrage inverse pour pr�etraiter les images sous-marines

Le mod�ele de formation des images sous-marines �etant connu (mod�ele de Ja�e et McGlammery

[28][99]) et mod�elisable sous la forme d'une convolution, le �ltrage inverse semble la m�ethode de

pr�etraitement la plus �evidente. Dans sa th�ese Olmos [1] a propos�e une m�ethode de restauration des

images sous-marines bas�ee sur le mod�ele pr�ec�edent qui permet de g�en�erer des images sous-marines

connaissant les caract�eristiques du milieu. Ces param�etres physiques et la con�guration de la sc�ene

n'�etant pas toujours connus, Olmos a propos�e une m�ethode permettant d'estimer les param�etres

n�ecessaires �a la d�econvolution par une proc�edure d'optimisation au sens d'un crit�ere d'�evaluation du


ou (ces param�etres doivent cependant être initialis�es dans des intervalles de valeurs raisonnables pour

que l'estimation converge). La m�ethode de d�econvolution propos�ee est la suivante :

d(x; y) = TF�1[TF (i(x; y)):OTF (x; y)]; (4.5)

avec TF et TF�1 la transform�ee de Fourier (voir 4.2.2) et transform�ee de Fourier inverse, OTF =
1
K
: exp(Rc:f:c). L'OTF (Optical Transfert Function) est la transform�ee de Fourier de la PSF. Dans

cette �equation K est une constante [0.2,0.9], c correspond au coe�cient d'att�enuation de l'intensit�e

lumineuse dans l'eau [0.05,0.5], Rc est la profondeur, et f la distance focale de la cam�era.

Cette m�ethode donne de bons r�esultats et permet d'am�eliorer nettement la qualit�e visuelle des

images ainsi que la qualit�e des r�esultats de segmentation utilisant les op�erateurs standards (l'am�elio-

ration de la segmentation a �et�e d�emontr�ee �a l'aide d'un crit�ere statistique �evaluant les probabilit�es de

bonnes et fausses d�etections par rapport aux v�erit�es terrain). Malgr�e cela, cette m�ethode pr�esente deux

d�efauts majeurs : d'abord elle requiert des informations a priori (coe�cients d'att�enuation, profondeur

lors de la prise de vue et focale de la cam�era) ou bien des intervalles estim�es de ces param�etres d'ini-

tialisation pour l'algorithme d'auto-�evaluation (de l'initialisation correcte de ces intervalles d�epend

la pr�ecision de l'auto-�evaluation). Ensuite elle reste limit�ee au traitement du ph�enom�ene de di�usion

(caract�eris�e par un 
ou dans l'image), et elle ne prend pas en compte l'att�enuation.
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Fig. 4.1 { Filtrage inverse : (a) image originale, (b) image d�egrad�ee par la PSF de Olmos, (c) image

apr�es d�econvolution standard, (d) image apr�es d�econvolution Wiener, les deux d�econvolutions utilisent

la PSF de Olmos (Image P. Hince).

Conclusion

Les m�ethodes de restauration sont tr�es performantes lorsque l'on connâ�t avec pr�ecision la d�egra-

dation qu'a subie l'image (c'est-�a-dire dans un contexte tr�es particulier comme un e�et de boug�e par

exemple). Dans notre cas, pour pr�etraiter des images sous-marines le mod�ele de d�egradation globale

est di�cile �a utiliser car les param�etres sont nombreux, souvent inconnus et surtout di�cilement es-

timables car ils sont tr�es changeants entre les di��erentes s�equences d'images. Le mod�ele approch�e et

�evaluant automatiquement ces param�etres propos�e par Olmos [1] n'a pas �et�e applicable dans le cadre de

notre �etude puisque que nos images d'entr�ee �etaient tr�es h�et�erog�enes et que l'on ne disposait d'aucune

information a priori sur toutes ces images pour initialiser correctement le processus d'auto-�evaluation.

Du fait de cette mise en oeuvre d�elicate et sachant que ce mod�ele approch�e ne traitait pas la totalit�e

des d�efauts constat�es (uniquement le 
ou dû �a la di�usion), nous avons pr�ef�er�e �a la restauration la

m�ethode de rehaussement. Cette m�ethode est d'ailleurs souvent pr�ef�er�ee dans le domaine de la vision

sous-marine.
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Fig. 4.2 { Filtrage inverse de Olmos sur des images avec une d�egradation inconnue : Images originales

�a droite, images apr�es d�econvolution Wiener �a gauche. On distingue des contrastes plus marqu�es mais

davantage de bruit apr�es d�econvolution.

4.1.2 La m�ethode adopt�ee : l'am�elioration

Contrairement �a la restauration qui est un processus objectif corrigeant les alt�erations de signal que

l'on peut reconnâ�tre et quanti�er, l'am�elioration d'image s'attache �a la qualit�e de l'image qui est une

notion beaucoup plus subjective. Les d�efauts que l'on cherche �a corriger sont g�en�eralement inconnus

et on utilise g�en�eralement des techniques heuristiques2. La strat�egie adopt�ee a donc �et�e d'appliquer

di��erentes m�ethodes de �ltrage pour corriger un �a un les d�efauts pr�esent�es dans le chapitre 2. Cette

correction a �et�e optimis�ee pour am�eliorer les r�esultats de segmentation.
�Etant donn�ee la litt�erature tr�es riche sur les m�ethodes de �ltrage am�eliorant la qualit�e des images,

nous allons dans la partie suivante en pr�esenter un �eventail assez repr�esentatif avant d'expliquer les

traitements choisis pour pr�etraiter nos images sous-marines. Pour plus d'informations sur tous ces

algorithmes de �ltrage on renvoie le lecteur �a quelques ouvrages de r�ef�erence par exemple [89][90].

Mise �a part la restauration, il n'existe �a notre connaissance aucun algorithme d�edi�e sp�eci�quement aux

2une m�ethode heuristique ou m�ethode approximative est un algorithme qui fournit une solution r�ealisable, pas

n�ecessairement optimale, pour un probl�eme d'optimisation NP-di�cile.
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images sous-marines. Nous allons pr�esenter dans la partie suivante des diverses m�ethodes de traitement

d'images permettant chacune de corriger ou d'att�enuer des d�efauts dus au milieu sous-marin.

4.2 �Etat de l'art des m�ethodes de �ltrage

De nombreuses m�ethodes de �ltrage existent dans le domaine de la vision, parmi lesquelles on peut

distinguer trois types :

{ Le �ltrage spatial,

{ Le �ltrage fr�equentiel,

{ Le �ltrage multir�esolution.

Dans le cas g�en�eral, toutes ces techniques sont ind�ependantes de la couleur, et traitent soit des images

monochromes, soit les trois plans couleur : rouge, vert, bleu, ind�ependamment. Dans la derni�ere partie

de cet �etat de l'art nous pr�esenterons le cas particulier de quelques algorithmes appliqu�es �a la correction

des couleurs.

4.2.1 Le �ltrage spatial

Le �ltrage spatial regroupe toutes les fonctions qui traitent l'image dans le domaine spatial c'est-

�a-dire au niveau du pixel �el�ementaire. Il est utilis�e pour le rehaussement de contraste, la d�etection

de contour, l'�elimination de bruit. . . Nous verrons dans cette partie, les m�ethodes bas�ees sur l'histo-

gramme, et les op�erations bas�ees sur la convolution.

Filtrage par l'histogramme

Les m�ethodes de �ltrage par l'histogramme dites aussi m�ethodes ponctuelles traitent les pixels de

l'image de fa�con ind�ependante de leurs voisinages (quelques exemples sont pr�esent�es sur la �gure 4.3).

La seule information prise en compte est la valeur des niveaux de gris, quelle que soit la position des

pixels dans l'image. Ainsi tous les pixels qui ont le même niveau de gris dans l'image d'origine ont

le même niveau de gris dans l'image am�elior�ee. Parmi ces m�ethodes bas�ees sur la modi�cation ou la

sp�eci�cation d'histogramme on distingue :

{ la translation d'histogramme (voir paragraphe \�egalisation des couleurs"),

{ le recadrage d'histogramme (aussi appel�e expansion de dynamique ou normalisation),

{ la modi�cation de dynamique (saturation des valeurs aux bornes),

{ et les m�ethodes bas�ees sur l'�egalisation d'histogramme.

L'expansion de dynamique aussi appel�ee normalisation est une m�ethode �el�ementaire de rehaus-

sement, elle permet d'am�eliorer le contraste dans l'image en �etirant la palette d'intensit�e de l'image

de mani�ere �a utiliser au mieux l'�echelle de niveau de gris disponible. Soient f(x; y) l'image de d�epart

et f 0(x; y) l'image apr�es transformation. Soient [fmin; fmax] l'intervalle des intensit�es pr�esentes dans

l'image et [min;max] l'intervalle disponible. L'expansion de dynamique correspond �a la transformation

lin�eaire suivante (�eq. 4.6) :

f 0(x; y) = (f(x; y)� fmin)(
max�min

fmax � fmin
) +min (4.6)
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Le probl�eme de cette m�ethode de recadrage est qu'il su�t qu'un pixel soit excentr�e pour obtenir

une transformation non repr�esentative de la r�ealit�e. C'est pourquoi une approche plus robuste consiste

�a prendre d'abord un histogramme de l'image et �a s�electionner fmin et fmax comme par exemple 5%

et 95% de l'histogramme. Ceci pr�evient des �eventuels d�efauts dus aux pixels excentr�es. Le cas �ech�eant,

pour pallier aux probl�emes des pixels hors limites et sachant que la normalisation se fait entre 0

et 1 on applique la transformation lin�eaire suivante saturant les valeurs excentr�ees aux bornes de

normalisation (voir �eq. 4.7).

f 0(x; y) =

8><
>:

f(x;y)�fmin
fmax�fmin si 0 < f(x; y) < 1

0 si 0 > f(x; y)

1 si 1 < f(x; y)

(4.7)

L'�egalisation d'histogramme est la m�ethode de sp�eci�cation d'histogramme la plus utilis�ee.

Elle consiste �a rendre l'histogramme de l'image le plus plat possible. L'image �etant associ�ee �a une mo-

d�elisation probabiliste o�u l'histogramme repr�esente la distribution des niveaux de gris. On applique

une transformation permettant d'obtenir une densit�e uniforme c'est-�a-dire une image apr�es �egalisation

o�u tous les niveaux de gris sont �equiprobables. Cette m�ethode permet souvent de renforcer le contraste

sur des d�etails de l'image.

Remarque : En raison de son action globale, l'�egalisation d'histogramme est mal adapt�ee aux images

sous-marines pr�esentant souvent un �eclairage non uniforme.

L'�egalisation locale d'histogramme utilise une fenêtre glissante pour rendre locale l'action

de l'�egalisation d'histogramme. La strat�egie consiste �a d�e�nir un voisinage n � n, puis calculer l'his-

togramme de cette zone et ensuite appliquer la fonction d'�egalisation d'histogramme. On remplace

l'intensit�e du pixel situ�e au centre de la fenêtre par la nouvelle intensit�e calcul�ee apr�es �egalisation. Un

inconv�enient majeur de cette m�ethode est �evidemment le temps de calcul. Un second inconv�enient est

que cette m�ethode a tendance �a ampli�er le bruit dans les zones peu contrast�ees. La m�ethode suivante

permet de pallier �a ce probl�eme.

L'�egalisation d'histogramme adaptative �a contraste limit�e aussi appel�ee CLAHE (Contrast

Limited Adaptative Histogram Equalization) est une am�elioration de la m�ethode expos�ee ci-dessus

[24]. Plutôt que d'utiliser une fenêtre glissante, on divise l'image en une mosa��que d'imagette de taille

n � n et on calcule l'histogramme de chaque imagette. Lors de l'�egalisation on calcule un seuil haut

H d�e�ni comme un multiple de la moyenne de l'histogramme original de l'imagette. Toutes les valeurs

de l'histogramme qui ont plus de H pixels sont tronqu�ees �a cette valeur puis le surplus de pixel est

redistribu�e uniform�ement sur toutes les valeurs non nulles de l'histogramme original de l'imagette. On

peut ensuite �egaliser cet histogramme. A�n d'�eviter les e�ets de bords entre les imagettes on r�ealise

aussi une interpolation bilin�eaire des histogrammes des imagettes voisines �a l'imagette courante.

Filtrage lin�eaire standard (la convolution)

L'ensemble des m�ethodes pr�ec�edentes n'utilise que l'information de niveau de gris port�ee par le

pixel pour le modi�er. Ainsi deux pixels de même niveau de gris mais appartenant �a des r�egions

di��erentes vont voir leur niveau de gris modi��e de la même fa�con. A l'�evidence cela n'est pas tr�es

satisfaisant dans un grand nombre de cas. Comme on le comprend, la limitation essentielle de ces
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Fig. 4.3 { Les m�ethodes de �ltrage par l'histogramme : Image originale, image apr�es expansion de

dynamique, image apr�es �egalisation d'histogramme et image apr�es �egalisation d'histogramme adapta-

tive.

m�ethodes est li�ee au fait qu'elles ne tiennent pas compte de l'information contenue dans le voisinage

du pixel �a traiter. La m�ethode suivante permet de pallier �a ce probl�eme.

La convolution spatiale peut se \g�en�eraliser" comme une moyenne pond�er�ee entre le pixel central

et ses voisins. Une fenêtre de coe�cients, le noyau, est multipli�e par chaque pixel et ses voisins dans

une r�egion limit�ee. Les r�esultats sont additionn�es et la valeur �nale prend la place du pixel central.

Cette op�eration est faite pour tous les pixels de l'image. (�eq. 4.8).

fc(x; y) = f(x; y)
 h(x; y) =

TX
j=�T

TX
k=�T

f(x+ j; y + k):h(j + T; k + T ) (4.8)

avec h la matrice de convolution de taille 2T+1 � 2T+1.

Le produit de convolution peut être utilis�e �a la fois pour l'�elimination du bruit, pour l'am�elioration

de la\qualit�e"des images et pour la d�etection de contours. Nous pr�esentons dans le paragraphe suivant

quelques masques de convolution tr�es utilis�es (r�esultats sur la �gure 4.4) :
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{ Moyenneur et Gaussien (passe bas). �Elimination du bruit.

H =

0
B@1=9 1=9 1=9

1=9 1=9 1=9

1=9 1=9 1=9

1
CA H =

0
B@1=16 2=16 1=16

2=16 4=16 2=16

1=16 2=16 1=16

1
CA

{ Laplacien et Gradient horizontal et vertical de Sobel (passe-haut). D�etection de contour.

H =

0
B@�1 �1 �1
�1 8 �1
�1 �1 �1

1
CA Hx =

0
B@�1 0 1

�2 0 2

�1 0 1

1
CA Hy =

0
B@�1 �2 �1

0 0 0

1 2 1

1
CA

En ce qui concerne l'�elimination du bruit, ces �ltres ne sont pas tr�es bons car ils d�egradent consi-

d�erablement les contours et rendent l'image 
oue. Les plus utilis�es sont le �ltre \moyenneur" et le �ltre

\gaussien" sur de petites fenêtres 3� 3 et 5� 5 parce qu'avec ces tailles on obtient un bon compromis

qualit�e/coût de calcul.

Le �ltrage spatial pour la correction de l'�eclairage

Le �ltre que nous allons pr�esenter dans cette partie est un �ltre par soustraction de l'arri�ere plan.

Cette m�ethode (appel�ee en anglais \background substraction") est utilis�ee pour corriger les images

pr�esentant un �eclairage non uniforme (cas typique en imagerie sous-marine). Elle consiste �a estimer

l'illumination dans l'image en e�ectuant un �ltrage passe-bas puis �a diviser l'image originale par

l'image basse fr�equence pour supprimer les d�efauts d'illumination (voir �eq. 4.9)

g(x; y) =
f(x; y)

fs(x; y)
:� (4.9)

o�u f est l'image originale, fs l'image liss�ee et � une constante de normalisation permettant de r�etablir

la luminance g�en�erale de l'image.

Pour obtenir l'image passe bas, le lissage doit être tr�es fort c'est-�a-dire un masque de convolution

d'une taille �a peu pr�es �equivalente �a 1/8�eme de l'image. En raison du temps de calcul tr�es important

on e�ectue ce traitement dans le domaine de Fourier de mani�ere �a transformer la convolution en mul-

tiplication. (voir paragraphe \transform�ee de Fourier" 4.2.2).

On peut encore am�eliorer ce r�esultat en utilisant la m�ethode de [25] bas�ee sur la fusion des r�esultats

d'un �ltrage par division et par soustraction, car ils apportent des informations compl�ementaires (voir

Fig. 4.5)

L'algorithme du �ltrage par fusion des r�esultats de division et soustraction est le suivant.

{ Calcul de l'image basse fr�equence (convolution spatiale ou multiplication fr�equentielle)

{ Division de l'image originale par l'image basse fr�equence.

{ Soustraction de l'image originale par l'image basse fr�equence.

{ Fusion des deux images pr�ec�edentes par l'�equation 4.10 :

Ires = (F � S + (1=F ) �D)=(F + 1=F ): (4.10)
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Fig. 4.4 { Quelques exemples de convolution : Image originale, image apr�es �ltrage gaussien 7 � 7,

image apr�es �ltrage moyenneur 7� 7, apr�es �ltrage laplacien et image apr�es �ltrage de Sobel dans les

directions horizontale et verticale (dans le sens classique de lecture).

o�u F est l'image basse fr�equence, D l'image apr�es division par l'image basse fr�equence et S l'image

apr�es soustraction par l'image basse fr�equence.

Filtrage non lin�eaire : m�edian et anisotropique

Le �ltre non lin�eaire le plus courant est sans nul doute le �ltre m�edian. Son principe est tr�es simple

et il donne des r�esultats tr�es int�eressants. Il est bas�e sur des consid�erations statistiques robustes qui

pr�econisent l'utilisation de la m�ediane �a la place de la moyenne en situation bruit�ee. Cette derni�ere

�etant en e�et tr�es sensible �a la pr�esence de valeur erron�ee. Lors de l'application de ce �ltre on a�ecte

donc �a chaque pixel la valeur m�ediane dans une zone de voisinage (par exemple 5 x 5).

Un autre �ltre non lin�eaire courant est le �ltrage anisotropique. Ce �ltre est pr�esent�e en d�etails ici

car il a �et�e utilis�e dans l'algorithme de pr�etraitement d�evelopp�e. Le probl�eme d'un �ltrage gaussien
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Fig. 4.5 { Filtrage par soustraction de l'arri�ere plan : Image originale, image d�egrad�ee par une illumi-

nation gaussienne, image passe-bas, �ltrage par division, �ltrage par soustraction, fusion des r�esultats

de division et soustraction.

(�equivalent du �ltrage par di�usion isotropique) est le lissage de toute l'image. Bien que le lieu des

contours soit conserv�e, ces derniers deviennent 
ous. Il est donc n�ecessaire de limiter ou interdire

la di�usion dans les zones de l'image repr�esentant des contours. Pour cela, un coe�cient (not�e C)

contrôlant la di�usion doit varier en fonction de la position dans l'image. On parle alors de di�usion

anisotropique [100][101][102]. Le �ltrage anisotropique est un processus it�eratif. A chaque it�eration,

les contours sont d�etect�es par calcul du gradient de l'image, et ensuite pour chaque pixel un coe�cient

de di�usion d�ependant de cette valeur du gradient est calcul�e. Pour de faibles valeurs de gradient, on

consid�ere que l'on est dans une zone homog�ene de l'image, on autorise alors la di�usion avec un coef-

�cient �elev�e. Sur un contour caract�eris�e par un fort gradient, la di�usion est limit�ee par un coe�cient

faible. Les r�esultats sont pr�esent�es sur la �gure 4.6. Dans le cas des images couleur le coe�cient de

di�usion d�epend de la norme du maximum des gradients des trois plans couleur, et la di�usion est

e�ectu�ee sur ces trois plans ou sur le plan de luminance.
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Une boucle de l'algorithme de di�usion anisotropique peut être d�ecompos�ee comme suit :

Pour chaque pixel :

1. Calcul des di��erences avec les plus proches voisins dans les quatre directions Nord Sud Est Ouest.

Calcul du coe�cient de di�usion �a partir des r�esultats pr�ec�edents. Il existe plusieurs possibilit�es

pour ces calculs. La plus utilis�ee est la suivante :

ONIi;j = Ii�1;j � Ii;j , cNi;j = g(jONIi;j j)
OSIi;j = Ii+1;j � Ii;j , cSi;j = g(jOSIi;j j)
OEIi;j = Ii;j+1 � Ii;j , cEi;j = g(jOEIi;j j)
OW Ii;j = Ii;j�1 � Ii;j , cWi;j

= g(jOW Ii;j j)

o�u la fonction g est d�e�nie par : g(rI) = e(�(k
OI
K
k)2) avec K �x�e �a 0.1.

Cette fonction de di�usion privil�egie de forts contrastes. Les contours sont même accentu�es car

la valeur de la d�eriv�ee au point d'in
exion augmente en valeur absolue.

2. Modi�cation de la valeur du pixel par (Eq.4.11)

Ii;j = Ii;j + �[cN :ONI + cS :OSI + cE :OEI + cW :OW I]i;j (4.11)

En g�en�eral � est 0 � � � 1=4. En ce qui concerne le choix de K, il d�epend beaucoup du

but recherch�e, de l'image et du nombre d'it�erations choisi. Mais on remarque que si on veut

vraiment respecter des contours d'amplitude A, il vaut mieux un K de l'ordre de A/2. Dans

notre châ�ne de pr�etraitement globale, l'algorithme de �ltrage anisotropique a �et�e utilis�e pour

compl�eter l'algorithme de d�ebruitage par ondelettes, et le rehaussement de contraste.

Conclusion

Les m�ethodes de �ltrage spatial sont de loin les plus utilis�ees en traitement d'image. Elles per-

mettent la correction de nombreux probl�emes. Nous avons pr�esent�e dans cette partie un algorithme

de soustraction de l'arri�ere plan, de �ltrage anisotropique, et de traitement par l'histogramme que

l'on peut utiliser pour le traitement des images sous-marines. Cependant des m�ethodes \plus globales"

permettent d'obtenir des r�esultats meilleurs ou �equivalents avec des temps de calcul moindres, notam-

ment les m�ethodes de �ltrage fr�equentiel et les m�ethodes utilisant les ondelettes. Nous pr�esenterons

ces m�ethodes dans les deux parties suivantes.

4.2.2 Le �ltrage fr�equentiel

Contrairement aux m�ethodes pr�ec�edentes qui traitent les pixels un par un en tenant compte ou non

de leur voisinage, il existe des m�ethodes dites globales qui traitent tous les pixels en même temps. C'est

le cas des m�ethodes de �ltrage fr�equentiel utilisant la transform�ee de Fourier. L'approche consiste �a

calculer la transform�ee de Fourier pour ensuite agir de fa�con directe sur les fr�equences de l'image. La

modi�cation globale que subit l'image est directement li�ee aux fr�equences que l'on a choisi de modi�er

et au type de modi�cation que l'on a choisi d'appliquer (att�enuation ou seuillage).

Dans l'espace de Fourier on peut donc r�ealiser des op�erations de �ltrage moins coûteuses que les

op�erations de convolution spatiales standard. Le temps de calcul des �ltres spatiaux est assez rapide
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Fig. 4.6 { Image originale et image apr�es �ltrage anisotropique avec 10 it�erations et � = 0:25,K = 0:1.

lorsque le noyau de convolution est petit. Lorsqu'on augmente la taille du noyau, on arrive rapidement

au point o�u le temps de calcul dans le domaine des fr�equences est plus rapide. Dans ce cas, il est

plus simple de passer au domaine fr�equentiel et d'e�ectuer des multiplications au lieu de calculer les

convolutions dans le domaine spatial. La proc�edure de �ltrage va impliquer le calcul de la transform�ee

de Fourier de l'image et du noyau puis la multiplication de chaque pixel par son pixel correspondant

dans le noyau. L'image �ltr�ee dans le domaine spatial est ensuite r�ecup�er�ee par application de la

transform�ee de Fourier inverse sur le produit pr�ec�edent.

La transform�ee de Fourier d'une image

L'analyse de Fourier (ou analyse spectrale) permet de d�ecomposer un signal en une somme de sinus

et de cosinus de di��erentes fr�equences. Le nombre de coe�cients non nuls dans la transform�ee d�epend

de la r�egularit�e du signal, c'est-�a-dire la continuit�e du signal et ses d�eriv�ees.

Soit une fonction f(x; y) d�e�nie sur deux dimensions avec 0 � x �M � 1, 0 � y � N � 1, alors on

peut d�e�nir la transform�ee de Fourier discr�ete (DFT3) de f(x; y) par la fonction complexe :

F (u; v) =

M�1X
x=0

N�1X
y=0

f(x; y): exp[�j� (2�)
M

�
ux]: exp[�j� (2�)

N

�
vy]

u=0, 1, . . ., M-1 et v=0, 1, . . ., N-1.

F (u; v) est appel�e spectre de f(x; y), jF (u; v)j spectre d'amplitude et arg(F (u; v)) le spectre de

phase.

3Discrete Fourier Transform.
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La transform�ee de Fourier admet une inverse (IDFT4) d�e�nie par

f(x; y) =
1

MN

M�1X
u=0

N�1X
v=0

F (u; v): exp[j
� (2�)
M

�
ux]: exp[j

� (2�)
N

�
vy]

x=0, 1, . . ., M-1 et y=0, 1 . . . N-1.

Pour le calcul de la transform�ee de Fourier discr�ete et de son inverse on utilise l'algorithme FFT5

qui r�eduit le nombre de calcul pour N points de 2N2 �a 2N log2(N).

Spectre d'amplitude et spectre de phase : La transform�ee de Fourier d'une image est �a valeurs

complexes. Pour la repr�esenter on utilise le spectre d'amplitude et le spectre de phase qui correspondent

respectivement au module et �a l'argument des valeurs complexes. Les valeurs que contient le spectre

d'amplitude ont en g�en�eral une dynamique tr�es importante c'est pourquoi on les repr�esente souvent par

l'expression log(1+jF (u; v)j). Le spectre de phase quand �a lui contient une information tr�es importante

mais tr�es di�cilement interpr�etable. De ce fait, on travaille en g�en�eral de mani�ere �a conserver la phase.

Ce spectre est souvent absent des repr�esentations fr�equentielles.

Filtrage passe-haut, passe-bas, passe-bande

Comme nous avons pu le voir, une image bidimensionnelle est constitu�ee d'une s�erie de composantes

fr�equentielles correspondant aux variations des niveaux de gris entre les pixels selon leurs distances.

Les variations rapides repr�esentent les composantes de hautes fr�equences, et les transitions douces

les composantes de basses fr�equences. Les amplitudes les plus �elev�ees sont concentr�ees au milieu du

spectre et correspondent aux basses fr�equences (niveau g�en�eral de l'illumination, par exemple), tandis

qu'�a la p�eriph�erie on trouve les hautes fr�equences.

Dans le cas du �ltrage passe-bas, on doit supprimer ou att�enuer les hautes fr�equences et conserver

les basses et moyennes fr�equences. Ce type de �ltrage est g�en�eralement utilis�e pour diminuer le bruit, ou

pour estimer l'illumination dans l'image. Les �ltres passe-haut, �a l'inverse, att�enuent les composantes

de basse fr�equence de l'image et permettent notamment d'accentuer les d�etails et le contraste. Pour

�nir, le �ltre passe-bande permet d'obtenir une bande de fr�equence limit�ee de l'image. Les r�esultats

de ces di��erents �ltrages fr�equentiels sont a�ch�es sur la �gure 4.7.

Le �ltrage fr�equentiel pour la suppression de l'e�et de moir�e

Cet algorithme est pr�esent�e ici car il a �et�e ajout�e au pr�etraitement d�evelopp�e dans le cadre du

projet TOPVISION pour corriger un d�efaut tr�es sp�eci�que mais tr�es gênant pr�esent sur un certains

nombres de vid�eos �a traiter : le moir�e. Le moir�e est un e�et de tramage oblique sur l'image. Il est

consid�er�e comme un ph�enom�ene d'\aliasing" c'est-�a-dire comme une distorsion num�erique se produi-

sant lors du processus de num�erisation. On peut att�enuer ce ph�enom�ene par �ltrage fr�equentiel, car

l'e�et de texture du tramage oblique apparâ�t sous la forme de pics de hautes fr�equences dans la

transform�ee de Fourier [103]. La suppression de l'e�et de moir�e consiste donc �a d�etecter puis att�enuer

ces pics dans la transform�ee de Fourier de l'image (voir Fig. 4.8)

4Inverse Discrete Fourier Transform.
5Fast Fourier Transform.
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Fig. 4.7 { Filtrage fr�equentiel : Image originale, spectre d'amplitude, spectre de phase, �ltre passe-bas,

spectre d'amplitude apr�es �ltrage passe-bas, image basse fr�equence (liss�ee), �ltre passe-haut, spectre

d'amplitude apr�es �ltrage passe-haut, image hautes fr�equences (contours).

D�etails de l'algorithme de d�emoirage :

{ Calcul de la transform�ee de Fourier,

{ Sauvegarde d'une partie du spectre basse fr�equence. Il y a toujours un pic important dans les

basses fr�equences,

{ Identi�cation des pics dans la partie non sauvegard�ee du spectre d'amplitude,

{ Remplacement des fr�equences anormalement �elev�ees par une valeur plus faible (la valeur m�ediane

dans une zone de voisinage par exemple),

{ Reconstruction de l'image �a partir de la transform�ee �ltr�ee.

Le �ltrage fr�equentiel pour la correction de l'�eclairage

Les m�ethodes de �ltrage pr�ec�edentes permettent d'extraire certaines fr�equences du spectre de

l'image de d�epart. Cette approche laisse supposer que les fr�equences que l'on garde et celles que l'on

supprime se sont superpos�ees par addition. On parle alors de perturbation additive. Cependant la

situation de perturbation multiplicative est beaucoup plus courante puisque l'image d'une sc�ene quel-

conque peut se d�ecomposer selon la r�e
ectance et l'illumination, ces deux composantes �etant combin�ees

par multiplication : l'intensit�e lumineuse per�cue en un point est le r�esultat du produit du facteur de
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Fig. 4.8 { Suppression de l'e�et de moir�e : Image originale, spectre d'amplitude, spectre d'amplitude

�ltr�e par att�enuation des pics de fr�equences, image d�emoir�ee.

r�e
ectance de ce point (facteur qui est propre au point consid�er�e dans la sc�ene) par l'intensit�e d'illu-

mination en ce point. Si cette illumination n'est pas uniforme les �ltres pr�ec�edents sont inutiles car

non adapt�es. On utilise dans ce cas le �ltrage homomorphique [104].

En consid�erant le mod�ele d'illumination-r�e
ectance, on suppose l'image comme une fonction consti-

tu�ee du produit de l'illumination par la r�e
ectance (�eq. 4.12).

Fig. 4.9 { R�eponse fr�equentielle du �ltre

passe-haut choisi pour le �ltrage homomor-

phique dans le cas des images sous-marines.

g(x; y) = i(x; y):r(x; y) (4.12)

o�u g(x; y) est l'image provenant de la cam�era, i(x; y) le

facteur multiplicatif d'illumination, et r(x; y) la fonc-

tion de r�e
ectance, c'est-�a-dire l'image id�eale en l'ab-

sence de nuance d'illumination.

Le �ltrage homomorphique est un �ltrage fr�equen-

tiel permettant de supprimer les e�ets de non unifor-

mit�e de l'�eclairage dans les images [24]. Consid�erant

ce mod�ele, on peut supposer que la composante d'illu-

mination subit des variations faibles, et qu'elle repr�e-

sente donc les basses fr�equences sur la transform�ee de
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Fourier alors que la composante de r�e
ectance subit des variations plus importantes qui sont asso-

ci�ees aux moyennes et hautes fr�equences. L'objectif de ce �ltrage est donc de supprimer les basses

fr�equences pour att�enuer les irr�egularit�es d'illumination et accentuer les hautes fr�equences de mani�ere

�a augmenter les contrastes (voir Fig. 4.10). L'algorithme peut se d�ecomposer de la mani�ere suivante :

{ S�eparation des composantes d'illumination et de r�e
ectance en prenant le log de l'image (Eq.4.13).

Le logarithme convertit l'e�et multiplicatif en un e�et additif. Le logarithme n'�etant pas d�e�ni

en z�ero on ajoute une petite valeur �a l'ensemble des valeurs si n�ecessaire .

g(x; y) = ln
�
f(x; y)

�
= ln

�
i(x; y):r(x; y)

�
= ln

�
i(x; y)

�
+ ln

�
r(x; y)

�
(4.13)

{ Calcul de la transform�ee de Fourier de la log-image (Eq.4.14)

G(wx; wy) = I(wx; wy) +R(wx; wy) (4.14)

{ Multiplication du spectre d'amplitude par un �ltre passe-haut. Ce �ltre att�enue les basses fr�e-

quences (illumination) et accentue les hautes fr�equences (r�e
ectance) c'est-�a-dire les contours

des objets dans l'image (Eq.4.16).

La r�eponse fr�equentielle du �ltre est a�ch�ee sur la �gure 4.9. On pourra voir les e�ets de ce

�ltre sur des images sous-marines dans la partie suivante pr�esentant la châ�ne de pr�etraitement

compl�ete. Ce �ltre �a �et�e sp�eci�quement d�evelopp�e pour être ind�ependant au \type" d'image.

S(wx; wy) = H(wx; wy):I(wx; wy) +H(wx; wy):R(wx; wy) (4.15)

avec, H(wx; wy) = (rH � rL):(1� exp(�(w
2
x + w2

y

2�2w
))) + rL (4.16)

o�u rH et rL sont les coe�cients maximum et minimum et �w un facteur permettant de contrôler

la fr�equence de coupure.

{ Calcul de la transform�ee de Fourier inverse pour revenir dans le domaine spatial et passage �a

l'exponentielle pour r�ecup�erer l'image �ltr�ee.

Conclusion

En ce qui concerne les images sous-marines, on peut noter l'utilisation tr�es int�eressante du �ltrage

fr�equentiel pour l'uniformisation de l'�eclairage, le rehaussement de contraste, et �egalement le d�emoirage

(ou d�etramage d'image). Ces algorithmes sont tr�es performants et donnent des r�esultats g�en�eralement

plus int�eressants que le �ltrage spatial.

Pour conclure maintenant sur l'analyse de Fourier, on peut dire qu'elle bien adapt�ee �a l'analyse de

comportements harmoniques surtout apparents dans les zones bien textur�ees des images, mais elle

n'est pas appropri�ee �a l'analyse de formes bien localis�ees spatialement. Pour avoir la possibilit�e de

conserver une analyse spectrale tout en obtenant un pouvoir de localisation spatiale il faut adopter

une approche espace fr�equence en choisissant des fonctions �a la fois oscillantes et de support limit�e.

Nous allons voir ce type de fonction dans la partie suivante.

4.2.3 Le �ltrage multir�esolution

La transform�ee de Fourier analyse le \contenu fr�equentiel" d'un signal. Malheureusement elle fait

perdre toute notion de localisation. C'est une repr�esentation globale du signal. La transform�ee de
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Fig. 4.10 { Filtrage homomorphique : Image originale, mod�ele d'illumination gaussienne, image avec

illumination gaussienne, image corrig�ee par un �ltrage homomorphique.

Fourier peut être vue comme une repr�esentation �a base de sinuso��des. Ces sinuso��des sont tr�es bien

localis�ees en fr�equence, mais pas en espace, car leur support est in�ni.

La transform�ee en ondelettes.

La transform�ee en ondelettes [105] remplace la sinuso��de de la transform�ee de Fourier par une

famille de translations et dilatations d'une même fonction, l'ondelette. La transform�ee en ondelettes

est une m�ethode de traitement du signal adapt�ee aux signaux non p�eriodiques. Elle permet une

analyse temps-fr�equence que ne permet pas une analyse par Fourier. Les param�etres de translation et

de dilatation sont les deux arguments de la transform�ee en ondelettes (voir Fig. 4.13). Cette analyse

sera appel�ee espace-fr�equence pour les images.

Le principe de l'algorithme consiste �a diviser en quatre l'image �a chaque it�eration : trois blocs

concernant les d�etails de l'image (les hautes fr�equences), et le quatri�eme correspondant aux infor-

mations les plus importantes pour l'oeil (les basses fr�equences), qui sert de base pour la prochaine

it�eration. Les algorithmes d'ondelettes ont deux composantes, une fonction d'ondelette et une fonction

d'�echelle (d�enomm�ees parfois �ltre passe-haut et �ltre passe-bas). Il existe un algorithme rapide pour

le calcul de la transform�ee en ondelettes (FWT pour \Fast Wavelet Transform"). Celui-ci e�ectue une

transform�ee discr�ete par des convolutions circulaires calcul�ees par FFT (voir Fig. 4.11, 4.12).
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Avec,

{ 2 # 1 l'op�erateur de sous �echantillonnage en colonne (conservation des colonnes d'indice pair).

{ 1 # 2 l'op�erateur de sous �echantillonnage en ligne.

{ 1 " 2 l'op�erateur de sur �echantillonnage en colonne (insertion de z�eros).

{ 2 " 1 l'op�erateur de sur �echantillonnage en ligne

{ HiD l'op�erateur de convolution par un �ltre passe-haut.

{ LoD l'op�erateur de convolution par un �ltre passe-bas.

Fig. 4.11 { Principe de d�ecomposition en ondelettes.

Remarque sur l'invariance en translation : La transform�ee discr�ete sou�re d'un inconv�enient

connu : ce n'est pas une transform�ee invariante par translation dans le temps. Ce qui signi�e que

même dans le cas d'une extension p�eriodique d'un signal la transform�ee d'une version translat�ee n'est

pas en g�en�eral la version translat�ee de la transform�ee. Pour restaurer l'invariance par translation,

l'id�ee est d'e�ectuer la moyenne des DWT6 de tous les signaux translat�es-p�eriodis�es issus du signal.

Cette propri�et�e est int�eressante dans plusieurs domaines d'applications notamment le d�ebruitage, car

on fait la moyenne de plusieurs signaux d�ebruit�es ce qui att�enue les artefacts. Le d�ebruitage utilisant

l'invariance en translation donne les meilleurs r�esultats mais il est tr�es long en temps de calcul.

Remarque sur les �ltres en quadrature : Les �ltres miroirs en quadrature (QMF) sont utilis�es

pour reconstruire des signaux �a partir de composantes basses fr�equences et hautes fr�equences, bien

que ces composantes ne respectent pas le th�eor�eme de Shannon : le sous-�echantillonnage induit un

repliement spectral. Toutefois, la forme compl�ementaire des �ltres passe-bas et passe-haut garantit

une reconstruction exacte.

6Discrete Wavelet Transform
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Fig. 4.12 { Principe de reconstruction �a partir des coe�cients d'ondelettes.

Fig. 4.13 { Exemple d'image d�ecompos�ee en ondelettes sur 2 niveaux.

D�ebruitage par ondelettes

Tr�es souvent l'essentiel de l'information d'un signal se situe dans ses singularit�es et ses structures

irr�eguli�eres. Pour le traitement d'images, par exemple, les contours sont caract�eris�es par la discontinuit�e
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de l'intensit�e. La transform�ee en ondelettes permet de r�ealiser une analyse des structures locales d'un

signal avec un zoom qui d�epend de l'�echelle consid�er�ee.

Nous avons vu qu'il �etait possible de r�ealiser une d�ecomposition en ondelettes d'une image puis de

reconstruire cette image �a partir de ses coe�cients d'ondelettes. L'int�erêt de cette technique est donc

de modi�er ces coe�cients pour am�eliorer l'image initiale.

Les coe�cients d'ondelettes marquent les discontinuit�es qui interviennent dans l'image. Lors du

d�ebruitage (ou \denoising") on ne garde que les coe�cients les plus grands et on met les autres �a z�ero

puis on reconstruit l'image. Le bruit correspond en g�en�eral �a des d�etails faibles donc il est �elimin�e

par ce seuillage des coe�cients d'ondelettes [106][107][108]. Nous obtenons alors une image plus \lisse"

donc d�ebruit�ee.

D�etails de l'algorithme de d�ebruitage :

{ Redimensionnement de l'image de mani�ere �a obtenir une taille en puissance de 2,

{ D�ecomposition rapide en ondelettes,

{ Estimation du seuil sur la premi�ere d�ecomposition en ondelettes,

{ Seuillage des coe�cients (seuillage strict ou souple),

{ Reconstruction de l'image �a partir des coe�cients seuill�es.

L'estimation du seuil peut se faire via le seuillage robuste de Donoho et Johnstone[108]. Si l'on

consid�ere un bruit blanc gaussien additif de variance �2, il est en e�et montr�e que l'amplitude du

bruit a une tr�es forte probabilit�e d'être juste en dessous du seuil T = �
p
2: log(N) o�u N est le nombre

d'�echantillons. Il su�t donc pour estimer le seuil de calculer la variance du bruit, et on utilise pour

cela l'estimateur robuste pr�esent�e par l'�equation 4.17 sur les coe�cients d'ondelettes �a l'�echelle la plus

�ne.

�2 = (M=0:6745)2: (4.17)

Cette �equation peut être d�emontr�ee grâce �a la proposition suivante : si M est la valeur de la m�ediane

des valeurs absolues de N variables al�eatoires gaussiennes ind�ependantes de moyenne nulle et d'�ecart

type �, alors on a EfMg = 0:6745�.

Le seuillage strict est celui qui est le plus \intuitif". On se �xe un seuil T>0. On ne conserve que

les coe�cients d'ondelettes sup�erieurs �a T et on met �a z�ero les autres (Eq. 4.18) :

f(x) =

(
0 si jxj < T

x si jxj � T
(4.18)

Dans le cas du seuillage souple, on met toujours �a z�ero les coe�cients inf�erieurs �a un seuil T. Par

contre, pour ceux sup�erieurs �a T, on att�enue l'amplitude des coe�cients par la valeur du seuil a�n de

s'assurer d'avoir enlev�e l'e�et du bruit même pour les forts coe�cients (Eq. 4.19).

f(x) =

(
0 si jxj < T

x� sign(x) � T si jxj � T
(4.19)

Pour �eviter les artefacts on peut e�ectuer le d�ebruitage sur plusieurs ondelettes (la famille des

ondelettes de Daubechies par exemple) puis moyenner les r�esultats. Les r�esultats sont meilleurs en
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g�en�eral mais le temps de calcul est de ce fait plus important.

De nombreuses ondelettes di��erentes existent avec chacune des propri�et�es particuli�eres. On peut

citer par exemple l'ondelette de Haar, les ondelettes de Daubechies, les Symlets. . ., le choix de l'onde-

lette d�epend beaucoup du but recherch�e. Dans notre cas le choix de l'ondelette a �et�e fait de mani�ere

empirique. Nous nous sommes davantage attard�es sur le choix de la m�ethode de seuillage.

Quanti�cation des r�esultats et PNSR : Le PSNR acronyme de Peak Signal to Noise Ratio est

une mesure de distorsion utilis�ee en image num�erique tout particuli�erement en compression d'image.

Il s'agit de quanti�er la performance des codeurs en mesurant la qualit�e de reconstruction de l'image

compress�ee par rapport �a l'image originale.

Le PSNR est d�e�ni comme suit :

PSNR = 10 � log10
d2

EQM
(4.20)

o�u d est la dynamique du signal. Dans le cas standard d'une image o�u un pixel est cod�e sur 8 bits

par composante, d = 255, et EQM est l'erreur quadratique moyenne et est d�e�nie pour 2 images I et

J de taille m� n par :

EQM =
1

mn

m�1X
i=0

n�1X
j=0

jjI(i; j)� J(i; j)jj2 (4.21)

Les valeurs typiques de PSNR pour des images de bonne qualit�e varient entre 30 et 40 dB.

A noter que si le PSNR est utile pour mesurer la proximit�e de l'image compress�ee par rapport �a

l'originale au niveau du signal, il ne prend pas en compte la qualit�e visuelle de reconstruction et ne

peut être consid�er�e comme une mesure objective de la qualit�e visuelle d'une image. La �gure 4.14

pr�esente les r�esultats de PSNR pour chaque m�ethode de d�ebruitage.

Le d�ebruitage par ondelettes : la m�ethode de Selesnick [109]

Le �ltrage multir�esolution dispose d'avantages importants pour le d�ebruitage. La m�ethode de d�e-

bruitage de Selesnick utilise une base d' ondelettes orthogonales presque sym�etriques avec un seuillage

exploitant des d�ependances inter-�echelle [109][110]. Cette m�ethode de d�ebruitage ne suppose pas l'in-

d�ependance des coe�cients comme les m�ethodes standard type Donoho [111], car les coe�cients

d'ondelettes dans les images naturelles montrent des d�ependances importantes.

L'algorithme peut se d�ecomposer comme suit :

D'abord on d�e�nit la fonction (g)+ telle que :

(g)+ =

(
0 si g < 0

g sinon
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{ D�ecomposition multir�esolution de l'image corrompue par un bruit blanc gaussien en utilisant la

transform�ee en ondelettes avec la base Farras (banc de �ltres quasi sym�etrique pour la recons-

truction 2D orthogonale parfaite).

{ Estimation de la variance du bruit �2n sur le \subband"7 HH utilisant l'�equation 4.17.

{ Pour chaque \subband" de chaque niveau de d�ecomposition except�e pour l'image basses fr�e-

quences (passe-bas).

a) Calcul de la variance du signal par l'�equation 4.22.

� =
q
(�2y � �2n)+, ou �2y =

1

M

X
yi2N(k)

y2i (4.22)

avec M la taille du voisinage N(k).

b) Modi�cation des coe�cients d'ondelettes suivant l'�equation 4.23.

y1 =
(
p
y21 + y22 �

p
3�2n
�

)+p
y21 + y22

:y1 (4.23)

o�u y1 repr�esente le �ls et y2 le coe�cient parent.

{ Inversion de la d�ecomposition multir�esolution pour reconstruire l'image d�ebruit�ee.

Un deuxi�eme d�ebruitage par ondelettes : la m�ethode de Kovesi [112]

De nombreuses m�ethodes temps fr�equence sont utilis�ees pour d�ebruiter. Cependant ces m�ethodes

pr�esentent deux inconv�enients majeurs : la non invariance en translation et non la pr�eservation de la

phase qui d�eforment les contours.

Kovesi propose un d�ebruitage multi-�echelle bas�e sur les ondelettes logarithmiques de Gabor com-

plexes et non orthogonales. Il utilise des ondelettes qui permettent de calculer l'amplitude et la phase

du signal �a plusieurs �echelles. Ensuite seuls les coe�cients de l'amplitude sont �ltr�es par rapport �a

une estimation de la contribution du bruit �a chaque �echelle. La phase est donc pr�eserv�ee. Le bruit

est assum�e blanc gaussien. Les coe�cients correspondants au bruit sont en majorit�e aux premi�eres

�echelles.

Conclusion

Les r�esultats de l'ensemble des m�ethodes de d�ebruitage pr�esent�ees sont rassembl�es dans la �gure

4.14. Pour chaque m�ethode on a calcul�e le PNSR �a partir de l'image originale. En ce qui concerne

le temps de calcul, toutes les m�ethodes pr�esent�ees pr�ec�edemment sont �a peu pr�es �equivalentes et tr�es

rapides except�e le d�ebruitage invariant en translation, le d�ebruitage avec moyennage et le d�ebruitage

par la m�ethode de Kovesi. Pour conclure, l'utilisation des ondelettes est aujourd'hui quasiment incon-

tournable pour les probl�emes de d�ebruitage et de compression d'image. Nous avons donc opt�e pour

ce type de m�ethode pour supprimer le bruit toujours tr�es pr�esent dans les images sous-marines. Les

7Ce terme pourrait être traduit en fran�cais par sous-image. Une sous-image pouvant être un des niveaux de d�etails :

horizontal (LH), vertical (HL) ou diagonal (HH) ou le niveau d'approximation (LL).
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Fig. 4.14 { D�ebruitage par seuillage des coe�cients d'ondelettes sur 4 �echelles, de gauche �a droite

et de haut en bas : Image originale, image bruit�ee par un bruit blanc gaussien, d�ebruitage invariant

en translation et seuillage strict, d�ebruitage invariant en translation et seuillage souple, d�ebruitage

standard et seuillage strict, d�ebruitage standard et seuillage souple, d�ebruitage standard et seuillage

multi-�echelle, d�ebruitage par la m�ethode de Selesnick, d�ebruitage standard et seuillage strict avec

moyennage sur 10 ondelettes (aussi appel�e \�a diversit�e augment�ee"), d�ebruitage standard et seuillage

souple avec moyennage sur 10 ondelettes, d�ebruitage par la m�ethode de Kovesi avec seuillage strict,

d�ebruitage par la m�ethode de Kovesi avec seuillage souple. Pour l'ensemble des m�ethodes, on a utilis�e

l'ondelette de 'Daubechies 8' except�e pour le d�ebruitage par moyennage o�u on a utilis�e les ondelettes

de Daubechies 2 �a 20 et pour les m�ethodes de Selesnick et Kovesi qui disposent de leur propre base

d'ondelettes .

deux m�ethodes que nous avons pr�esent�ees sont automatiques c'est-�a-dire que les param�etres sont auto-

ajust�es avec un avantage �enorme en temps de calcul pour la m�ethode de Selesnick. �Eventuellement

pour compl�eter cette �etude on pourra investiguer les nouveaux algorithmes bas�es sur les curvelets qui

donnent aussi de bons r�esultats [113] [114].

4.2.4 La correction des couleurs

En imagerie sous-marine les couleurs sont rarement bien �equilibr�ees. On remarque souvent une

dominante bleue ou verte et le plan rouge est souvent tr�es att�enu�e. Dans cette partie nous allons pr�e-

senter deux algorithmes de correction des couleurs car dans le pr�etraitement que nous avons d�evelopp�e
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Fig. 4.15 { Illustrations des deux algorithmes de correction des couleurs : Image originale, couleurs

corrig�ees par compensation de l'absorption, couleurs corrig�ees par �egalisation des moyennes. Les co-

e�cients appliqu�es pour la compensation de l'absorption KR = 0:4;KG = 0:06;KB = 0:05; z = 1 et

KR = 0:8;KG = 0:1;KB = 0:8; z = 1.

nous avons voulu être le plus complet possible donc nous avons essay�e de corriger aussi les couleurs qui

sont fortement modi��ees. Les m�ethodes que nous pr�esentons sont des m�ethodes simples permettant

�a la base d'am�eliorer surtout la qualit�e visuelle des images. On a cependant montr�e par la suite que

cette correction des couleurs permet aussi d'am�eliorer l�eg�erement les contrastes et par cons�equent la

d�etection de contour.

La compensation de l'absorption

L'att�enuation de la lumi�ere sous l'eau est essentiellement due �a l'absorption, la di�usion ayant

une moindre importance. Cette att�enuation est fonction de la longueur d'onde et des caract�eristiques

physiques et chimiques de l'eau de mer.

Pour un �eclairement naturel de la mer par le soleil, on estime que l'intensit�e lumineuse �a une

longueur d'onde donn�ee varie en fonction de la profondeur suivant la loi :

I�(z) = I0;�: exp(�k�:z)

o�u I0;� est l'intensit�e de la lumi�ere �a la surface pour la longueur d'onde �, k� est le coe�cient d'att�e-

nuation verticale de l'eau de mer (Fig. 4.16) et z la distance parcourue par la lumi�ere dans l'eau.
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Fig. 4.16 { Coe�cients d'att�enuation approxima-

tifs en fonction de la longueur d'onde pour une

eau claire et pour une eau trouble. Source [115].

La correction des couleurs par compensation de

l'absorption se fait ind�ependamment pour chaque

plan RGB utilisant les formules :

8><
>:

R = R=e�KR:z

G = G=e�KG:z

B = B=e�KB :z

(4.24)

Dans le cas de l'image pr�esent�ee on peut par

exemple utiliser les coe�cients d'att�enuation sui-

vant KR = 0:40, KG = 0:06, KB = 0:05, et z = 1

(eau \claire").

A noter que ce traitement avec les coe�cients

propos�es ne fonctionne pas toujours correctement,

dans certains cas son action est tr�es bonne et per-

met de retrouver les vraies couleurs notamment

en restaurant le rouge tr�es absorb�e (voir correction

de la premi�ere image Fig. 4.15). Au contraire, pour

d'autres images la compensation ne fonctionne pas

avec les coe�cient \standard" et augmente encore

la dominante de couleur (voir correction de la deuxi�eme image Fig. 4.15). Dans ce cas par exemple il

faut appliquer d'autres coe�cients. Il serait donc n�ecessaire de disposer d'une part de davantage de

courbes d'att�enuation et d'autre part d'une estimation automatique des coe�cient appropri�es bas�ee

sur une estimation de la couleur dominante par exemple ou sur une optimisation des r�esultats de

correction. On pourrait bien �evidemment obtenir de meilleurs r�esultats de correction disposant de

connaissances a priori sur la qualit�e de l'eau.

�Egalisation des moyennes

Une deuxi�eme m�ethode de compensation colorim�etrique consiste �a supprimer les dominantes de

couleurs sans tenir compte du ph�enom�ene d'absorption de la lumi�ere dans la mer. Cette m�ethode

consiste simplement �a recentrer les moyennes des trois plans rouge, vert, bleu de mani�ere �a supprimer

ou att�enuer la couleur pr�epond�erante par rapport aux deux autres. On parle pour ce traitement de

d�ecalage d'histogramme : On calcule la moyenne des trois plans RGB puis on d�ecale l'histogramme

de chaque plan de mani�ere �a ce que la moyenne de chaque plan RGB soit �egale �a la moyenne des

trois plans pr�ec�edemment calcul�es (si certaines valeurs d�ebordent de l'intervalle autoris�e, elles sont

�evidemment satur�ees).

L'algorithme propos�e est une simple translation lin�eaire de trois histogrammes RGB de mani�ere

�a �egaliser leurs moyennes. Il peut donc être appliqu�e sur toutes les images sous-marines sans avoir

�a estimer la couleur dominante (Fig. 4.15) et il permet de nettement am�eliorer le rendu visuel au

prix malheureusement de la cr�eation de fausses couleurs. Cet algorithme n'est pas �a proprement

parl�e un algorithme de correction des couleurs on parlera dans ce cas contrairement au cas pr�ec�edent

d'am�elioration des couleurs.
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Conclusion

Le �ltrage des couleurs est une partie moins importante dans le pr�etraitement des images sous-

marines. L'�etude d'�eventuelles corrections colorim�etriques a �et�e faite dans un souci de compl�etude.

L'utilisation de l'une ou l'autre des m�ethodes de correction doit d�ependre de l'algorithme utilis�e a

posteriori. En e�et la cr�eation de fausses couleurs par le deuxi�eme algorithme n'est pas pr�ejudiciable

pour la d�etection de contour bien au contraire d'ailleurs (nous le d�emontrerons dans le chapitre sui-

vant) mais elle le serait pour une d�etection par la couleur. Comme pour les m�ethodes pr�ec�edentes, le

choix de la m�ethode se fera dans l'optique d'un traitement rapide et automatique. A noter que cer-

taines techniques beaucoup plus complexes donnent de bien meilleurs r�esultats que celles pr�esent�ees

cependant elles n�ecessitent des informations a priori importantes notamment la th�ese de Ahlen [2] et

[116][117], ou un temps de calcul trop excessif [57][118].

4.3 Le pr�etraitement des images sous-marines d�evelopp�e

Comme nous l'avons expliqu�e dans la premi�ere partie de ce chapitre, nous avons opt�e pour une

m�ethode d'am�elioration c'est-�a-dire la correction un �a un des d�efauts dans l'image. Ces d�efauts �etant le

bruit important, l'illumination non uniforme, des contrastes faibles et des couleurs att�enu�ees. . . Dans

la partie pr�ec�edente, nous avons d�etaill�e un certain nombre d'algorithmes de �ltrage permettant la

correction de ces probl�emes. Le choix de l'algorithme a �et�e en grande partie d�etermin�e par le contexte

de l'�etude et les donn�ees �a traiter. Sur ces donn�ees tr�es h�et�erog�enes, aucun pro�l de bruit particulier

ne pouvait être extrait, des probl�emes diverses �etaient pr�esents et aucune connaissance a priori sur les

conditions de prise de vue n'�etait disponible. De plus des contraintes de rapidit�e, et d'automatisme des

traitements �etaient demand�ees. Puisqu'�a part la restauration, aucun algorithme global et sp�ecialis�e

aux images sous-marines n'existait, nous avons utilis�e des algorithmes conventionnels en traitement

d'images. Dans cette partie nous allons pr�esenter l'algorithme d'am�elioration d�evelopp�e �a partir de

ces m�ethodes. Cet algorithme qui ne n�ecessite ni param�etrage manuel ni information a priori, permet

d'att�enuer les d�efauts pr�ec�edemment cit�es et d'am�eliorer la qualit�e des images. L'�eclairage, le bruit,

les contrastes puis les couleurs sont corrig�es s�equentiellement. Le d�eveloppement de cet algorithme a

fait l'objet d'une publication en revue [119].

4.3.1 Un enchâ�nement de correction

Fig. 4.17 { Organigramme de la m�ethode de pr�etraitement d�evelopp�ee. Deux �etapes sont facultatives,

la suppression des d�efauts particuliers (comme par exemple l'e�et de moir�e, l'e�et de bloc, ou la

surimpression de texte), et la correction des couleurs appliqu�ee uniquement sur les images couleur.
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La châ�ne de pr�etraitement permet d'att�enuer les d�efauts les plus gênants et d'am�eliorer de fa�con

signi�cative la qualit�e des images �a la fois d'un point de vue visuel (crit�ere subjectif mais toujours

important) et aussi bien �evidemment, d'un point de vue plus objectif, l'am�elioration des r�esultats de

segmentation. Elle sera d'ailleurs quanti��ee, valid�ee sur un crit�ere bas�e sur le gradient. Cette châ�ne de

pr�etraitement est aussi automatique, seule la premi�ere �etape concernant la suppression des �eventuels

d�efauts tr�es sp�eci�ques est s�electionn�ee par l'utilisateur. L'algorithme d�evelopp�e peut être d�ecompos�e

en 9 �etapes (voir Fig. 4.18) :

1. Suppression des d�efauts particuliers. La premi�ere �etape de cette châ�ne de pr�etraitement

consiste �a supprimer des d�efauts tr�es sp�eci�ques qui d�egradent consid�erablement nos r�esultats,

il s'agit soit d'un e�et de trame, soit d'un e�et de compression.

Cas du moir�e : le moir�e n'est pas une d�egradation due au milieu sous-marin mais il d�egrade les

traitements suivants lorsqu'il est pr�esent puisque les algorithmes de rehaussement de contraste

ampli�ent gravement le ph�enom�ene. De nombreuses vid�eos TOPVISION qui constituent la base

de test pour les algorithmes de pr�etraitement sou�rent de ce probl�eme. L'e�et de moir�e est

supprim�e par �ltrage fr�equentiel (voir chapitre 4.2.2). Ce traitement pourrait être combin�e avec

le �ltrage homomorphique puisque ce sont tout deux des �ltrages fr�equentiels, cependant nous

avons tenu �a garder cette �etape ind�ependante du reste de la châ�ne puisque seules les vid�eos

TOPVISION sou�rent de ce ph�enom�ene.

Dans l'autre cas : l'e�et de \bloc" dû �a la compression d'image est corrig�e par un �ltrage m�edian

�a la place de l'algorithme de d�emoirage.

Dans la plupart des cas, aucun de ces probl�emes n'apparâ�t et cette �etape est donc n�eglig�ee.

2. Redimensionnement et extension sym�etrique de l'image. Cette transformation permet

d'obtenir une image carr�ee ayant une taille en puissance de deux. Le redimensionnement pr�evient

des e�ets de bords et acc�el�ere le calcul de la transform�ee de Fourier et de la transform�ee en

ondelettes.

3. Conversion de l'image RGB dans l'espace colorim�etrique YCbCr. Cette deuxi�eme �etape

permet d'acc�el�erer les traitements ult�erieurs en r�eduisant le pr�etraitement au plan de luminance

(voir chapitre 2).

4. Filtrage homomorphique. Ce traitement supprime les d�efauts de non uniformit�e de l'illumi-

nation et rehausse les contrastes dans l'image. D'autres algorithmes existent pour corriger ces

d�efauts mais le �ltrage homomorphique a �et�e pr�ef�er�e pour sa rapidit�e de calcul et pour son double

e�et de renforcement des contours. Il fonctionne avec des param�etres constants pr�e-calcul�es de

fa�con empirique (voir �ltre Fig. 4.9).

5. D�ebruitage par ondelettes par la m�ethode Selesnick. Cet algorithme utilise un seuillage

multi-�echelle des coe�cients d'ondelettes pour att�enuer le bruit d'acquisition. Le bruit est tou-

jours pr�esent dans les images naturelles et il est nettement ampli��e par l'�etape pr�ec�edente

(voir chapitre 4.2.3). Cette m�ethode de d�ebruitage �evalue automatiquement ses param�etres de

seuillage. Elle o�re �egalement un tr�es bon compromis qualit�e/rapidit�e.

6. Filtrage anisotropique. Le �ltrage anisotropique est utilis�e pour compl�eter le d�ebruitage et

le rehaussement de contraste. En e�et il permet de simpli�er graduellement l'image et de se

d�ebarrasser d'oscillations ind�esirables au prix d'une l�eg�ere d�egradation de la structure. L'image

est liss�ee dans les zones homog�enes mais les contours sont pr�eserv�es et même rehauss�es (voir



4.3 Le pr�etraitement des images sous-marines d�evelopp�e 77

Fig. 4.18 { Le pr�etraitement d'une image sou�rant d'un e�et de moir�e en 11 �etapes (la derni�ere image

correspond au r�esultat du pr�etraitement sans le �ltrage anistropique) : 1) Image originale 2) Image

sans texte 3) Suppression du moir�e 4) Redimentionnement et extension sym�etrique 5) Conversion

d'espace couleur RGB �a YCbCr 6) Filtrage homomorphique 7) D�ebruitage par ondelettes 8) Filtrage

anisotropique 9) Correction des contrastes et expansion de la dynamique 10) Conversion dans l'espace

RGB et d�ecoupage de l'extension sym�etrique 11) �Egalisation des moyennes de couleurs.
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chapitre 4.2.1). Ce �ltrage a lui aussi des param�etres constants pr�e-ajust�es. Il privil�egie les forts

contrastes, et de mani�ere �a être rapide il est utilis�e sur peu d'it�eration avec une di�usion rapide.

7. Correction des contrastes. Cette �etape comprend la suppression des �eventuelles valeurs aber-

rantes c'est-�a-dire en dehors de l'intervalle des valeurs d'intensit�es autoris�ees apparu lors du �l-

trage homomorphique, et ensuite une expansion de la dynamique de mani�ere �a utiliser l'�echelle

compl�ete des niveaux de gris disponibles.

8. Conversion en RGB et d�ecoupage de l'extension sym�etrique. Le plan de luminance

ayant �et�e trait�e, l'image couleur est retrouv�ee �a partir des composantes chromatiques Cb, Cr

puis convertie en RGB, ensuite on supprime l'extension sym�etrique ajout�ee dans l'�etape 2.

9. �Egalisation des couleurs. En�n on traite les couleurs. La suppression de dominante de couleurs

se fait par �egalisation des moyennes RGB. Cette �etape tr�es simple am�eliore la qualit�e visuelle

de l'image ainsi que les contrastes dans l'image. A noter que cet algorithme ne restitue pas la

�d�elit�e des couleurs et g�en�ere des fausses couleurs. Mais comme nous l'avons dit pr�ec�edemment,

ceci n'est pas pr�ejudiciable pour les traitements que nous e�ectuerons par la suite.

L'ordre dans l'enchâ�nement des algorithmes est bien �evidemment tr�es important notamment pour

les trois algorithmes les plus essentiels (�etape 4, 5 et 6). Le �ltrage homomorphique est pratiqu�e en

premier car il ampli�e de mani�ere signi�cative le bruit dans les images, il doit donc donc être suivi d'un

d�ebruitage. Quant au �ltrage anisotropique, il est utilis�e en �n de châ�ne car son e�et sur une image

bruit�ee est nettement diminu�e. Pour conclure, la contribution principale de ce pr�etraitement r�eside

dans le choix, dans l'enchâ�nement astucieux des di��erents algorithmes, et dans l'automatisation.

4.3.2 R�esultats de l'algorithme de pr�etraitement

Les r�esultats du pr�etraitement sur des images naturelles sont pr�esent�es sur la �gure 4.19.

4.3.3 D�emonstration et quanti�cations des r�esultats

Fig. 4.22 { Courbes lnh(i) et leurs approxi-

mations lin�eaires a+ b:i.

La quanti�cation des r�esultats est une �etape tr�es

di�cile. En e�et pour valider un algorithme comme

celui-ci, il faut trouver un crit�ere robuste permettant

de noter la qualit�e globale de l'image pour �evaluer

l'apport r�eel de l'algorithme. Des crit�eres de ce type

existent par exemple le PSNR ou le SSIM8 cependant,

ils n�ecessitent de connâ�tre la v�erit�e terrain associ�ee �a

l'image d�egrad�ee. Dans notre cas, puisque nous ne dis-

posions pas d'une telle information, il n'existait aucun

crit�ere de qualit�e globale utilisable dans la litt�erature,

d'ailleurs des recherches sur ce sujet pourront faire

l'objet de travaux futurs.

Nous sommes donc partis du constat qu'un algorithme

de pr�etraitement pr�ec�ede la plupart du temps un al-

gorithme de segmentation (par exemple une d�etection

8Structural SIMilarity : Mesure de similarit�e entre deux images num�eriques en terme de qualit�e visuelle
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Fig. 4.19 { Couple d'images naturelles diverses avant (gauche) et apr�es pr�e-traitement (droite). Les

quatre derni�eres images (sur les deux derni�eres lignes) sont extraites des s�equences TOPVISION.

de contours ou une extraction de points d'int�erêts). De mani�ere �a illustrer les qualit�es de notre algo-

rithme de rehaussement nous allons donc pr�esenter ses e�ets sur le calcul du gradient en utilisant le

crit�ere d'Arnold-Bos [120].

D'apr�es Pratt [121], une image d�ebruit�ee et bien contrast�ee est caract�eris�ee par un histogramme du

gradient \ressemblant" �a une exponentielle d�ecroissante (except�e pour les faibles gradients). En e�et

si l'histogramme du gradient respecte cette loi exponentielle, les contours sont plus facilement s�epar�es

du bruit. A noter que ce crit�ere n'est valide que pour des images assez h�et�erog�enes de par leurs r�egions

et leurs couleurs. La �gure 4.3 pr�esente les histogrammes d'amplitude du gradient pour les huit images

de la �gure 4.19 avant et apr�es l'application de l'algorithme de pr�etraitement.

On peut voir �a partir de ces histogrammes que les valeurs du gradient sont plus importantes apr�es

pr�etraitement, et que la courbe est plus proche d'une exponentielle. Les contours sont donc plus mar-

qu�es et le seuillage pour les dissocier du bruit est donc moins di�cile. Pour d�emontrer la qualit�e des

r�esultats nous avons aussi utilis�e le crit�ere de robustesse de [120] bas�e sur la proposition de Pratt [121].

Le but de ce crit�ere est d'approximer la courbe des gradients par une exponentielle et d'attribuer une

note entre 0 et 1 en fonction de la distance entre ces deux courbes. Meilleure est la note, meilleur est

le rehaussement.

Le calcul de ce crit�ere se fait par la m�ethode suivante :

{ Calcul de l'histogramme normalis�e du gradient h(i) de l'image (Fig. 4.3).
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Tab. 4.1 { Calcul du crit�ere de contraste avant et apr�es pr�etraitement et avec ou sans correction des

couleurs. Les lignes 1 et 4 regroupent les huit images initiales, les lignes 2 et 5 les images pr�etrait�ees

et les lignes 3 et 6 les images pr�etrait�ees avec correction des couleurs.
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Fig. 4.20 { Histogrammes du gradient des huit images pr�ec�edentes (voir Fig. 4.19) avant pr�etraitement

(rouge) et apr�es pr�etraitement (bleu). L'axe des abscisses correspond �a l'amplitude de gradient, et l'axe

des ordonn�ees au nombre de pixels (cette valeur est normalis�ee par la somme totale des pixels). La

valeur num�erique a�ch�ee repr�esente la valeur du crit�ere calcul�ee d'apr�es l'Eq. 4.25.

{ R�egression lin�eaire sur la partie d�ecroissante de h(i) suivant l'�equation lnh(i) = a+ b:i.

{ Calcul du crit�ere par l'�equation (Eq. 4.25).

c = exp(�vari(lnh(i)� lnh(i)): (4.25)

Analyse des r�esultats. Le tableau 4.1 pr�esente les r�esultats du crit�ere de contraste sur les images

originales, sur les images pr�etrait�ees sans correction des couleurs et sur les images pr�etrait�ees avec

correction des couleurs. L'analyse de ces r�esultats montre assez clairement que l'algorithme de pr�e-

traitement am�eliore nettement la valeur du crit�ere. De même que l'�etape de correction des couleurs

rehausse aussi le crit�ere dans la plupart des cas. A la vue des r�esultats on peut être surpris par certaines

valeurs du crit�ere a priori en contradiction avec notre perception visuelle du contraste. Plus clairement

certaines images visuellement plus contrast�ees peuvent avoir une valeur du crit�ere plus faible. Ceci

est dû �a son calcul bas�e sur une proposition empirique vis-�a-vis des contrastes locaux dans l'image

(le gradient) alors que notre perception visuelle apporte une information plus globale sur le contraste.

Aussi, comme nous l'avons pr�ecis�e dans la partie pr�ec�edente, ce crit�ere n'est vraiment coh�erent que

pour des images assez h�et�erog�enes de par leurs couleurs et leurs r�egions. Malgr�e ces critiques, ce crit�ere

permet de quanti�er et de valider les r�esultats du pr�etraitement.

Conclusion sur le pr�etraitement d�evelopp�e. Nous avons eu pour le d�eveloppement de ce pr�e-

traitement une approche pragmatique, dont l'originalit�e r�eside dans le choix et l'enchâ�nement des

algorithmes et surtout dans l'automatisation. L'automatisation obtenue par une solution empirique
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Fig. 4.21 { Calcul de crit�ere de contraste sur une image naturelle et une image pr�etrait�ee.

rend l'algorithme robuste �a un grand nombre d'image. L'algorithme en Matlab est rapide et pourrait

être am�elior�e par une traduction en langage C. A titre d'exemple sur un ordinateur 3Ghz une image

couleur 512� 512 sans ph�enom�ene de moir�e est trait�ee en 1.5 seconde, et il faut �a peu pr�es 1 minute

pour traiter 25 images constituant une seconde de vid�eo. A noter que pour une vid�eo on peut ne pas

traiter 25 images par seconde. Une dizaine d'images trait�ees pour une seconde de vid�eo paraissent lar-

gement su�santes. Les r�esultats montrent que la qualit�e des images est nettement am�elior�ee quasiment

dans tous les cas.

4.4 Conclusion du chapitre

L'obstacle majeur dans le traitement des images sous-marines r�esulte des ph�enom�enes d'absorption

et de di�usion dus aux propri�et�es optiques particuli�eres de la lumi�ere dans l'eau. Ces deux ph�enom�enes

auxquels s'ajoute le probl�eme de turbidit�e, impose de travailler sur des images tr�es bruit�ees, avec sou-

vent une illumination non uniforme, des contrastes faibles, des couleurs att�enu�ees. Pour s'a�ranchir

de la grande variabilit�e des conditions d'acquisition ainsi que de l'ensemble de d�efauts mettant en

�echec la plupart des m�ethodes de traitement d'image classiques, l'�etude d'une �etape de pr�etraitement

�etait n�ecessaire. Dans ce chapitre nous avons pr�esent�e deux approches de pr�etraitement possibles et

nous avons montr�e que l'algorithme de rehaussement �etait le plus appropri�e puisqu'il ne n�ecessitait

aucune connaissance a priori et qu'il permettait d'être plus robuste aux di��erents probl�emes pr�esents
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sur les s�equences a traiter. Nous avons �etudi�e un grand nombre de m�ethodes de �ltrage utilisables et

permettant de corriger certains d�efauts pr�ec�edemment cit�es. A partir de cette �etude nous avons d�eve-

lopp�e une \nouvelle m�ethode" de pr�etraitement des images sous-marines pr�eparant la segmentation.

L'algorithme propos�e est une châ�ne de pr�etraitement permettant de corriger les d�efauts des images

sous-marines et d'am�eliorer la \qualit�e visuelle" des images. Cette châ�ne comprend notamment une

correction de l'�eclairage, un d�ebruitage, un rehaussement de contraste et une correction des couleurs.

L'algorithme propos�e est automatique et ne n�ecessite aucune connaissance a priori sur les conditions

d'acquisition ni aucun param�etrage manuel de l'utilisateur c'est-�a-dire que tous les param�etres utilis�es

sont auto-�evalu�es ou ont �et�e pr�e-ajust�es de mani�ere empirique. En l'�etat, la m�ethode automatique et

rapide ici propos�ee permet d�ej�a d'envisager le traitement temps r�eel des images sous-marines par une

traduction en langage C. Nous avons montr�e que ce pr�etraitement am�eliore de fa�con importante la

qualit�e visuelle et plus particuli�erement les contrastes et les contours des objets dans l'image. Nous

avons quanti��e les am�eliorations du pr�etraitement avant une �etape de d�etection de contour grâce �a

un crit�ere bas�e sur l'histogramme de distribution du gradient. Une validation plus \rigoureuse" des

r�esultats de pr�etraitement sera faite en �n de châ�ne sur les r�esultats de reconnaissance.

D'autres am�eliorations pourraient encore être apport�ees pour perfectionner les r�esultats, on pourrait

notamment �etudier l'apport des m�ethodes bas�ees sur les \curvelets" qui permettent le d�ebruitage et

rehaussement de contrastes, [113, 114] ainsi que, les m�ethodes de d�econvolution qui donnent aujour-

d'hui de tr�es bons r�esultats �a condition d'inclure des informations a priori [98]. Grâce �a l'utilisation

de cet algorithme, l'�etape de segmentation par les m�ethodes classiques est nettement facilit�ee, on peut

notamment de mani�ere plus robuste e�ectuer une d�etection de contour pour la reconnaissance de

forme ou une d�etection de points d'int�erêts pour faire du suivi dans les s�equences.





Chapitre 5

La m�ethode de reconnaissance

classique

Nous avons distingu�e dans le chapitre 3, deux types de m�ethodes pour la reconnaissance d'objets,

les m�ethodes faisant usage de la 2D et les m�ethodes faisant usage d'un mod�ele 3D. Dans ce chapitre

nous allons d�etailler la premi�ere m�ethode, la plus classique, qui base sa reconnaissance sur l'apparence

2D des objets autrement dit sur la forme de leurs silhouettes. Cette m�ethode consiste �a d�etecter les

contours, �a en extraire des caract�eristiques et en�n �a reconnâ�tre l'objet en comparant les informations

extraites et les informations contenues dans la base d'apprentissage.

5.1 Une m�ethode classique mais g�en�erique

Dans le domaine terrestre o�u la litt�erature en mati�ere de reconnaissance d'objets est tr�es riche, il

est classique d'utiliser des m�ethodes bas�ees sur des vues 2D pour reconnâ�tre des objets, on citera par

exemple [122]. Ces m�ethodes sont g�en�eralement d�ecoup�ees en trois �etapes qui sont : la segmentation

(terme que nous d�e�nirons dans le paragraphe suivant), l'extraction d'attributs et la classi�cation de

ces attributs qui aboutit �a la reconnaissance des entit�es pr�esentes dans la sc�ene. Les attributs clas-

siquement utilis�es �etant bas�es sur la forme, la couleur et la texture. Au contraire, dans la litt�erature

consacr�ee �a l'imagerie sous-marine, l'utilisation des contours (ou attributs de forme) est toujours pri-

vil�egi�ee au d�etriment de la couleur ou la texture qui sont dans ce contexte di�cilement exploitables.

En e�et les contours sont une caract�eristique assez stable en imagerie sous-marine [1][46].

Malgr�e son utilisation souvent privil�egi�ee la m�ethode de reconnaissance par les contours m�erite de

nombreuses adaptations pour pouvoir être utilis�ee en milieu sous-marin, en raison de la qualit�e sou-

vent mauvaise des images. Une de ces adaptations a �et�e pr�esent�ee dans le chapitre pr�ec�edent, il s'agit

du pr�etraitement qui vise �a s'a�ranchir des d�efauts les plus gênants li�es au contexte sous-marin. La

deuxi�eme adaptation concerne la segmentation qui doit assurer une extraction d'attributs robuste dans

un environnement non contrôl�e, c'est-�a-dire avec des objets parfois partiellement occult�es, noy�es dans

un fond tr�es h�et�erog�ene (sable, roche. . . ), et sous di��erents points de vue et �a di��erentes distances.

Nous avons choisi d'impl�ementer cette m�ethode dans le cadre du projet TOPVISION1 (voir chapitre

1projet centr�e sur la reconnaissance d'objets manufactur�es dans des vid�eos sous-marines.
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7). Nous avons montr�e dans le chapitre 3 que cette m�ethode est g�en�erique, peu sp�ecialis�ee, facilement

extensible et qu'il est possible de l'utiliser dans un contexte plutôt d�efavorable comme celui-ci avec

quelques adaptations sp�eci�ques. La �gure 5.1 pr�esente l'organigramme de la m�ethode. Elle est com-

pos�ee d'un certain nombre d'�etapes : pr�etraitement, d�etection de contours, extraction de param�etres

sur les contours (recherche de formes particuli�eres), et en�n reconnaissance �a partir des param�etres

extraits.

Dans ce chapitre, nous nous focaliserons essentiellement sur les probl�emes de segmentation ou

d'extraction de l'apparence 2D ainsi que sur la recherche de param�etres discriminants (permettant

ensuite une prise de d�ecision correcte). L'�etape �nale de classi�cation ne sera pas abord�ee dans ce

rapport. Concernant les param�etres discriminants, nous nous sommes arrêt�es �a des param�etres simples,

caract�eristiques des objets manufactur�es que sont les droites, les cercles ou les ellipses.

5.2 D�etection de changement et pr�etraitement

Avant d'e�ectuer la segmentation des images, deux algorithmes sont appliqu�es, d'abord une d�e-

tection des changements dans l'image puis le pr�etraitement de celle-ci par l'algorithme pr�esent�e dans

le chapitre pr�ec�edent.

5.2.1 La d�etection de changement dans les images

La d�etection de changement dans les images a un rôle important dans l'optimisation du temps

de calcul lorsque l'on traite des s�equences d'images. C'est pourquoi, dans l'objectif d'un traitement

temps r�eel des donn�ees, il �evidemment primordial de ne pas traiter chaque image ind�ependamment des

autres sans prendre en compte la coh�erence de la s�equence. Dans notre contexte, les mouvements des

v�ehicules sous-marins sont suppos�es assez lents, plusieurs images successives dans les s�equences sont

donc souvent tr�es ressemblantes voire presque identiques. On peut donc traiter la premi�ere image et

ensuite n�egliger le traitement des suivantes si aucun changement n'est signal�e. Les algorithmes de d�e-

tection de changement sont nombreux et vari�es. Ils proc�edent notamment par soustraction de l'arri�ere

plan, par histogrammes couleurs ou par m�ethodes statistiques (on citera par exemple ces quelques

publications [59][60][58][123]). Cette �etape de l'algorithme, indispensable pour acc�el�erer le traitement,

n'a pas encore �et�e impl�ement�ee et reste toujours �a l'�etude. Cependant, nous penchons aujourd'hui sur

des m�ethodes statistiques tr�es rapides applicables directement sur les trois canaux RGB. Ces m�ethodes

statistiques pourraient d'ailleurs être utilis�ees pour estimer le bruit pour le pr�etraitement.

5.2.2 Le pr�etraitement

Lorsque des changements ont �et�e d�etect�es dans la s�equence, l'image doit être segment�ee. On passe

alors �a la deuxi�eme �etape de notre algorithme : le pr�etraitement de l'image. En e�et comme on a pu

le voir dans le chapitre pr�ec�edent, les images sous-marines sou�rent de d�efauts tr�es particuliers qui

mettent en �echec la plupart des m�ethodes usuelles de traitement d'image. Le pr�etraitement, c'est-�a-

dire la correction d'un certain nombre de ces d�efauts ou l'am�elioration de la qualit�e des images est

donc n�ecessaire avant leur utilisation. Il a �et�e d�emontr�e dans le chapitre pr�ec�edent, que l'algorithme
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Fig. 5.1 { Organigramme de la m�ethode propos�ee pour la reconnaissance automatique d'objets ma-

nufactur�es dans des s�equences d'images sous-marines (Projet TOPVISION)
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d�evelopp�e am�eliore de fa�con signi�cative les contrastes dans l'image (en renfor�cant la ressemblance

entre les pixels appartenant �a une même r�egion, ou en accentuant la dissemblance entre les pixels ap-

partenant �a des r�egions di��erentes). En am�eliorant les contrastes, il am�eliore la qualit�e et la robustesse

de la segmentation et facilite ensuite la s�election des contours pertinents. Le pr�etraitement a �et�e lon-

guement d�evelopp�e dans le chapitre 4, nous avons montr�e son l'e�cacit�e sur la d�etection de contour,

�a l'aide d'un crit�ere bas�e sur le gradient. Ses e�ets sur la segmentation de l'image sont pr�esent�es sur

la �gure 5.2 et la �gure 4.21 du chapitre pr�ec�edent. On peut constater que l'histogramme du gradient

est plus allong�e (�etal�e sur un plus grand nombre de valeurs), on a donc des contours plus marqu�es,

mieux localis�es et mieux s�epar�es du bruit.

Fig. 5.2 { D�emonstration de l'e�cacit�e du pr�etraitement. Comparaison entre une image brute et une

image pr�etrait�ee. Colonne 1 : les images, 2 : les maxima locaux du gradient, 3 : l'histogramme des

maxima locaux du gradient, 4 : la courbe du logarithme de l'histogramme normalis�e, ainsi que sa

r�egression lin�eaire (le crit�ere de robustesse correspond �a la distance entre la courbe et la droite).

5.3 Segmentation des images

L'objectif de la segmentation d'image est d'�etablir une description compacte et repr�esentative, plus

exploitable que l'ensemble de ses pixels. Elle doit aboutir �a l'extraction d'indices visuels pertinents sur

l'ensemble des entit�es qui composent la sc�ene. Pour obtenir cette description compacte, on va tenter

de partitionner l'image en r�egions homog�enes par rapport �a un ou plusieurs crit�eres.

L'�etape de segmentation est une �etape primordiale, car c'est �a partir de l'image segment�ee que les

mesures sont e�ectu�ees pour l'extraction des param�etres discriminants en vue de la classi�cation. Il
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est donc important de bien choisir la m�ethode �a utiliser, parmi les nombreuses propos�ees dans la

litt�erature (tr�es abondante dans ce domaine). On citera par exemple des ouvrages de r�ef�erences tels

que [89][121][124][125].

5.3.1 Les di��erentes m�ethodes : contours ou r�egions

La notion d'indice visuel n'est pas simple �a d�e�nir. On peut pr�esenter un indice visuel comme

une information perceptible directement �a partir de la visualisation de l'image (contours, r�egions

homog�enes au sens des niveaux de gris ou de la texture, formes �el�ementaires par exemple). Ces indices

visuels correspondent �a des ph�enom�enes photom�etriques et g�eom�etriques remarquables.

En mati�ere de segmentation d'image, on distingue deux grands types d'approche : l'approche\fronti�ere"

et l'approche \r�egion".

{ L'approche \fronti�ere" recherche les variations d'intensit�e ou les discontinuit�es entre les propri�e-

t�es de deux ensembles connexes de points. Elle regroupe les m�ethodes de d�etection de contours

et notamment les m�ethodes d�erivatives, surfaciques, variationnelles, markoviennes ou morpho-

logiques.

{ L'approche \r�egion" recherche quant �a elle des groupements de points ayant des propri�et�es com-

munes. Elle regroupe les m�ethodes de multiseuillage ou \clustering", les m�ethodes de fusion ou

division de r�egions ainsi que les m�ethodes dites d'agr�egation de points.

Les m�ethodes \fronti�ere" ne conduisent pas directement �a une segmentation de l'image, des post-

traitements sont souvent n�ecessaires car les contours sont rarement connexes. Contrairement aux

m�ethodes \r�egion" qui aboutissent directement �a une partition de l'image, chaque pixel �etant a�ect�e

�a une r�egion unique.

Dans notre cas, vis �a vis des r�esultats de l'�etude bibliographique, nous avons opt�e pour une segmen-

tation de type \fronti�ere". La segmentation \r�egion" �etant plus adapt�ee aux images bien contrast�ees,

textur�ees et aux couleurs marqu�ees. Nous nous int�eresserons plus particuli�erement aux m�ethodes d�eri-

vatives de d�etection de contours. Ces approches sont les plus imm�ediates pour d�etecter et localiser les

variations d'intensit�e. Bien �evidemment des post-traitements seront appliqu�es pour fermer les contours.

La d�etection de contour : Le but de la d�etection de contour est comme on l'a vu de rep�erer les

points de l'image qui correspondent �a une variation brutale d'intensit�e. En ne gardant que ces pixels,

on va pouvoir r�eduire la quantit�e d'information contenue dans l'image en �eliminant des informations

non pertinentes mais en pr�eservant les propri�et�es structurelles importantes. Parmi les m�ethode exis-

tantes on peut extraire deux cat�egories, la premi�ere m�ethode recherche les extremums de la d�eriv�ee

premi�ere par exemple les maximums locaux du gradient. La seconde recherche les annulations de la

d�eriv�ee seconde par exemple les annulations du laplacien.

Nous avons opt�e pour les m�ethodes utilisant la d�eriv�ee premi�ere, les plus utilis�ees. Cette cat�egorie

regroupe toutes les m�ethodes utilisant un �ltrage par di��erents masques de convolution (voir chapitre

pr�ec�edent). On peut citer par exemple les masques de Roberts, Prewitt, Sobel. . . Ainsi que la m�ethode

optimale de Canny [126], et sa version modi��ee par Deriche [127].
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5.3.2 La m�ethode de d�etection de contours adopt�ee

De mani�ere intuitive, nous avons d'abord d�ecid�e de tester des m�ethodes conventionnelles dans le

cas particulier que avions �a traiter. Notre approche s'est donc bas�ee sur la r�eutilisation de m�ethodes de

segmentation appliqu�ees en environnement contrôl�e que l'on a adapt�ees au contexte sp�eci�que qu'est

le milieu sous-marin. On pourra notamment avoir un exemple global de cette m�ethode dans [1][128].

La segmentation par d�etection de contours : De nombreuses m�ethodes de d�etection de contours

existent dans la litt�erature, elles ont �et�e �evoqu�ees dans la partie pr�ec�edente. Dans notre cas, nous avons

opt�e pour la m�ethode de loin la plus utilis�ee et une des plus performantes : la m�ethode de Canny.

En e�et cette m�ethode est optimis�ee au sens de trois crit�eres : une bonne d�etection (c'est-�a-dire un

faible taux d'erreur), une bonne localisation et une r�eponse unique. Elle peut être d�ecoup�ee en quatre

di��erentes �etapes (voir Fig. 5.3)

1. Lissage de l'image par un �ltre gaussien pour r�eduire le bruit et supprimer les d�etails et textures

inutiles. Une forte valeur de � induit un fort lissage.

fs(x; y) = f(x; y)
 h�(x; y) avec h� un �ltre gaussien d�e�ni par :

h� =
1

2��2
: exp

�� (
x2 + y2

2�2
)
�

o�u � est le facteur l'aplatissement.

2. Calcul de la norme �(x; y) et de l'orientation du gradient �(x; y) pour chaque pixel de l'image

(le gradient �etant la grandeur vectorielle caract�erisant la variation d'intensit�e). G�en�eralement,

la norme et l'orientation du gradient sont obtenues �a partir des d�eriv�ees partielles, elles-même

obtenues par une approximation par di��erences �nies. Un exemple d'a�chage du vecteur gradient

pour des pixels de contour est pr�esent�e Fig. 5.5.

3. Extraction des maximums locaux de la norme du gradient, en comparant la norme du gradient

(en chaque point) �a celle de ses deux voisins situ�es dans la direction du gradient �a une distance

unitaire de part et d'autre.

Soit GM la norme du gradient du point courantM(x; y), et GM1
et GM2

les normes des gradients

en M1 en M2. Le point M est un maximum local c'est �a dire un point de contour si GM > GM1

et GM > GM2
(voir Fig. 5.4)

4. En�n s�election des contours par un double seuillage par hyst�er�esis des maximums locaux de la

norme du gradient. Ce seuillage a pour but principal de pr�eserver les contours tout en supprimant

le bruit. A l'issue de cette �etape on obtient une image binaris�ee (image segment�ee) o�u tous les

pixels �a 1 repr�esentent un pixel de contour.

Nous avons ainsi adopt�e la m�ethode propos�ee par Canny, cependant cette m�ethode peut utiliser

di��erents algorithmes de calcul du gradient plus ou moins performants. Nous allons dans la partie

suivante en pr�esenter quelques uns.

Di��erentes m�ethodes de calcul du gradient : Toujours avec la m�ethode de Canny, nous avons

test�e plusieurs op�erateurs de calcul du gradient : l'op�erateur original de Canny, l'op�erateur de Canny

modi��e par Fleck [129], et l'op�erateur de Sobel. Ces trois op�erateurs ont �et�e test�es dans deux contextes

di��erents : le calcul du gradient niveau de gris (ou gradient marginal), et le calcul du gradient couleur

(ou gradient vectoriel) de Di Zenzo [130]. Les op�erateurs de calcul du gradient utilis�es sont d�e�nis sur

la �gure 5.6.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 5.3 { Les di��erentes �etapes de la d�etection de contour, (a) Image initiale (b) Image apr�es pr�e-

traitement (c) Image liss�ee par un �ltre gaussien de taille 7 x 7 et une d�eviation �x�ee �a 1 (d) Image de

la norme du gradient par les �ltres de Canny (e) Image des maxima locaux de la norme du gradient

(f) Image des contours obtenus apr�es seuillage par hyst�er�esis.
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Fig. 5.4 { Contours obtenus apr�es seuillage des maxima locaux du gradient avec deux di��erents seuils :

seuil fort �a droite, et seuil plus faible �a gauche. En haut sur l'image non pr�etrait�ee, et en bas sur l'image

pr�etrait�ee.

Cas du gradient marginal : Le gradient marginal (en opposition au gradient vectoriel) est calcul�e

�a partir de l'image monochrome (ou image de luminance). La norme et l'orientation du gradient sont

obtenues �a partir des images de gradient horizontal et vertical gx et gy (voir �equation 5.2) qui sont

elles mêmes obtenues par convolution de l'image originale avec les masques pr�ec�edents.

�(x; y) =
q
g2x(x; y) + g2y(x; y) (5.1)

�(x; y) = arctan
�gx(x; y)
gy(x; y)

�
avec � = 0 si gy(x; y) = 0

avec,

8><
>:

gx = H gy = V dans le cas de Sobel et Canny original

gx = H + D1+D2
2 gy = V + D1+D2

2 dans le cas de Fleck

(5.2)

En sortie des op�erateurs de calcul du gradient on obtient deux images de même taille que l'image

initiale, l'image de la norme du gradient et l'image de l'orientation du gradient.

Cas particulier du gradient vectoriel de Di Zenzo : Contrairement au gradient marginal ou

unidimensionnel pr�esent�e dans le paragraphe pr�ec�edent, le gradient vectoriel ou gradient multicom-
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(a) (b)

Fig. 5.5 { Exemple d'a�chage du vecteur gradient pour quelques pixels de contour d'une image.
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Fig. 5.6 { Quelques op�erateurs de calcul du gradient.

posante est calcul�e �a partir des trois composantes RGB, en recherchant la direction pour laquelle les

variations sont les plus �elev�ees. Ce calcul s'e�ectue par minimisation d'un crit�ere de distance caract�e-

risant la di��erence vectorielle dans l'espace colorim�etrique.

Les approches propos�ees d'abord par Di Zenzo[130], puis Lee et Cok et Sapiro [131][132] sont les

approches les plus souvent utilis�ees dans les m�ethodes de d�etermination de contour multicomposante.

La proc�edure du calcul du gradient vectoriel est la suivante :

{ Calcul des images de gradient horizontal et vertical des trois plans RGB : gRx ; g
R
y ; g

G
x ; g

G
y ; g

B
x ; g

B
y

par Fleck. On obtient les informations d'amplitude et d'orientation par composante.

{ Calcul pour chaque pixel de l'image du gradient vectoriel associ�e (a b c), via les trois coe�cients

suivants :

a = (gRx )
2 + (gGx )

2 + (gBx )
2 (5.3)

b = gRx :g
R
y + gGx :g

G
y + gBx :g

B
y (5.4)

c = (gRy )
2 + (gGy )

2 + (gBy )
2 (5.5)
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Ensuite on obtient l'amplitude et l'orientation du gradient vectoriel par les formules de Sapiro :

�(x; y) = 4
p
(a� c)2 + 4b2 (5.6)

�(x; y) =

(
arctan (

�a+c+
p

(a�c)2+4b2
2b ) si b 6= 0

�
2 si b = 0

(5.7)

En sortie en obtient comme pour le gradient marginal les images de norme et d'orientation du

gradient.

Conclusion et comparaison de r�esultats de calcul du gradient Nous avons test�e plusieurs

m�ethodes de calcul du gradient pour la d�etection de contours par la m�ethode de Canny. Nous ne

pr�esenterons que les quatre meilleurs r�esultats (voir Fig. 5.7) : le calcul du gradient marginal par

l'op�erateur de Sobel, et de Fleck ainsi que le gradient vectoriel par les deux mêmes op�erateurs. Le calcul

du gradient par la m�ethode de Canny n'a pas �et�e retenu car nous lui avons pr�ef�er�e sa version am�elior�ee

par Fleck. Parmi ces m�ethodes de d�etection de contours impl�ement�ees, deux se distinguent par leurs

r�esultats : celle utilisant le gradient monochrome et l'op�erateur de Fleck et celle utilisant le gradient

couleur et l'op�erateur de Sobel. Ces deux m�ethodes g�en�erent des images de gradient un peu plus riches

et donc des contours plus continus. Sur notre base d'images tests (base tr�es diversi��ee d'environ 50

images sous-marines provenant de TOPVISION, SAUC'E et WWW) les contours sont moins morcel�es,

mieux localis�es et mieux s�epar�es du bruit. Les deux m�ethodes sont �a peu pr�es �equivalentes sur le r�esultat

de d�etection de contour. Cependant on peut observer que l'image des maximums locaux obtenue par

le calcul du gradient vectoriel apporte un peu plus d'information que celle obtenue par un gradient

marginal et ce, sur une gamme de valeurs un peu plus large, donc a priori plus facile �a seuiller. Quoi

qu'il en soit ces m�ethodes sont peu distinguables et les r�esultats peuvent 
uctuer d'une image �a l'autre.

On utilisera par la suite les op�erateurs de Fleck sur l'image de luminance pour le calcul du gradient

pour une question de rapidit�e.

A partir de ce calcul, on extrait les maximums locaux de la norme du gradient, on obtient donc une

image qui associe �a chaque point de contour une valeur caract�erisant sa \force", c'est-�a-dire l'impor-

tance de la transition entre les deux r�egions de par et d'autre du contour. Cette �etape doit être suivie

d'un seuillage pour terminer la segmentation de l'image. Le r�eglage du seuil r�esulte d'un compromis

pour extraire au mieux les contours \vrais" du bruit dans les maxima locaux du gradient. Dans le cas

de la m�ethode de Canny on utilise un double seuillage par hyst�er�esis.

Le seuillage par hyst�er�esis : En raison du bruit, les op�erateurs de d�etection de contours font que,

quand un seuil unique est utilis�e sur l'image des maximums locaux pour obtenir les contours, il y a

un risque de cr�eation de lacunes.

Le seuillage par hyst�er�esis avec deux valeurs de seuil : seuil haut not�e sh et seuil bas sb (sh > sb) est

employ�e pour limiter ce d�efaut. Les maximums locaux dont la valeur est sup�erieure �a sh sont conserv�es,

ainsi que tous ceux dont la valeur est sup�erieure �a sb et qui appartiennent �a une composante connexe

comprenant au moins une valeur sup�erieure �a sh. Ce seuillage permet de combler les trous et donc

de r�eduire le risque de coupure d'un contour. Le seuillage par hyst�er�esis permet un prolongement des
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Fig. 5.7 { Quelques r�esultats de d�etection de contour sur une image complexe avec di��erents m�ethodes

de calcul du gradient : a) gradient marginal et Sobel, b) gradient marginal et Fleck, c) gradient vectoriel

Sobel, d) gradient vectoriel Fleck e) f) g) h) zoom sur la partie centrale des images pr�ec�edentes.
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contours d�etect�es par le premier seuil. L'algorithme de seuillage est le suivant :

f(x; y) =

8>>>>>><
>>>>>>:

1 si �(x; y) > Sh

ou

si Sh > �(x; y) > Sb et s'ils sont connect�es �a un pixel > Sh

par une châ�ne de pixels > Sb

0 sinon

Remarque : Le seuillage est �evidemment une �etape d�ecisive, cependant cette �etape r�esulte d'un

compromis entre le bruit et les contours. Le probl�eme principal de ce seuillage est le choix du seuil

qui reste toujours tr�es subjectif. Dans notre cas nous nous sommes attach�es �a trouver un seuillage

robuste et non un seuillage optimal. On entend par seuillage robuste, le fait que la quantit�e de pixels

de contours ne varie pas trop avec le seuil. Cela permet d'avoir un r�eglage choisi largement et valable

pour plusieurs images. Les seuils du seuillage par hyst�er�esis sont donc relatifs au gradient le plus fort,

techniquement ils ont �et�e �x�es �a 10% et 20% du gradient maximum. Le seuil haut est volontairement

choisi assez bas pour garder un maximum de contours puisque les contours en imagerie sous-marines

sont en g�en�eral di�cilement d�etectables.

5.4 Post-traitement �a la segmentation

Les contours d�etect�es dans l'image, il s'agit maintenant de les fermer puis de s�electionner ceux

d'entre eux qui sont pertinents pour la reconnaissance. La fermeture doit permettre de parfaire la

segmentation. Elle est n�ecessaire car comme on a pu le voir pr�ec�edemment les contours d�etect�es

par des m�ethodes \fronti�ere" sont rarement connexes et pr�esentent des lacunes ayant di��erentes ori-

gines. Ensuite la s�election des contours doit permettre de supprimer les contours isol�es ou trop petits

(correspondant �a des d�etails insigni�ants pour la reconnaissance de forme) et de garder les contours

structurels de l'image.

5.4.1 Fermeture des contours

La fermeture des contours a �et�e initi�ee par le seuillage par hyst�er�esis. Cependant il reste des la-

cunes et beaucoup de petits segments isol�es subsistent. Nous avons donc opt�e pour une autre �etape

de fermeture simple et rapide : la fermeture par morphologie math�ematique.

Fermeture par morphologie math�ematique : La morphologie math�ematique traite les images

binaires et fait appel �a la th�eorie des ensembles. Elle utilise un �el�ement de g�eom�etrie et de taille connues

appel�e �el�ement structurant (par exemple un carr�e de 3 x 3 pixels). Une image binaire contient un cer-

tain nombre de pixels connexes cod�es �a 1 que l'on peut d�e�nir comme les objets d'int�erêts, le fond

�etant cod�e �a 0. La processus de morphologie math�ematique consiste �a d�eplacer l'�el�ement structurant

de fa�con a ce que son centre passe par toutes les positions de l'image binaire �a traiter. Pour chacune

de ces positions on e�ectue un calcul relatif �a l'union ou l'intersection de l'�el�ement structurant et les

pixels de l'image. On obtient ainsi une nouvelle image. Les op�erateurs que nous avons utilis�es sont : la

fermeture (dilatation suivie d'une �erosion) et l'op�erateur de squelettisation ou d'amincissement. Pour

plus de d�etails sur ces deux m�ethodes nous renvoyons le lecteur aux r�ef�erences [133][134].
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Fig. 5.8 { Fermeture et s�election des contours pertinents. Les quatre images du bas sont un zoom

sur la partie centrale des images du haut. Les informations a�ch�ees sont : le nombre de contour et le

pourcentage de pixels de contour dans l'image.
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L'utilisation de la fermeture permet de combler les petites lacunes restantes et de rattacher les

contours isol�es. En e�et deux contours situ�es �a une distance inf�erieure �a l'�el�ement structurant vont

être fusionn�es. Quant �a la squelettisation, elle va permettre d'amincir tous les trous dans les objets

combl�es par la fermeture. Les r�esultats de ces deux �etapes conjugu�ees sont pr�esent�es Fig. 5.8.

D'autre approches de fermeture sont utilisables et plus robustes que la morphologie math�ematique.

On peut distinguer par exemple [90] :

{ les m�ethodes exploitant les techniques d'exploitation de graphe,

{ les m�ethodes d'inspiration neurobiologique,

{ les m�ethodes exploitant les contours d�eformables.

Notamment la premi�ere approche proc�edant �a une recherche du meilleur chemin (�a partir de chaque

extr�emit�e de contour, il y a �elaboration d'un chemin qui suit la meilleure ligne de crête dans l'image

de la norme du gradient) pourrait permettre de parfaire les r�esultats de fermeture, elle est cependant

beaucoup plus gourmande en temps de calcul.

5.4.2 S�election des contours pertinents

Apr�es l'�etape de fermeture, on dispose d'une image binaire o�u tous les pixels correspondant �a un

contour ont la valeur 1 et les autres la valeur 0. On doit alors proc�eder �a l'�etiquetage des composantes

connexes c'est-�a-dire des contours �a proprement parler (en e�et �a l'�etape pr�ec�edente aucun lien entre

les pixels n'existe). Il s'agit d'attribuer �a chaque composante 8-connexe (8 voisins) une �etiquette

permettant donc de s�eparer les objets. A l'issue de cette �etape on travaille donc sur liste de contours,

constitu�es eux-mêmes d'une liste de pixels. On peut de cette mani�ere faire des mesures sur ces contours.

L'�etiquetage termin�e, on va tenter de s�electionner les contours int�eressants dans l'image des contours.

Cette s�election s'applique en deux phases :

{ Suppression des contours dans les zones �a fortes densit�es,

{ S�election des contours les plus longs.

1. D'abord on va e�ectuer une suppression des contours dans les zones �a fortes densit�es c'est-�a-dire

o�u le taux de pixels de contour est trop important. En e�et ces zones textur�ees sont di�ciles �a

exploiter et souvent �a l'origine d'erreurs dans l'�etape de classi�cation (voir Fig. 5.9).

Statistiquement les contours ne repr�esentent dans une image pas plus de 5% des pixels. On peut

donc e�ectuer une suppression de densit�e lorsque celle-ci est trop importante. Dans les images

segment�ees on obtient souvent un grand nombre de contours dans certaines zones. Ce ph�eno-

m�ene est du en g�en�eral �a la texture du fond sous-marin comme par exemple des mousses, des

algues, des rochers, des coraux. . . Ces contours souvent longs et recourb�es ne sont pas supprim�es

lors de la s�election bas�ee sur un crit�ere de longueur et induisent en erreur les algorithmes de

recherche de formes particuli�eres appliqu�es sur les contours pertinents s�electionn�es. Puisque nous

n'avons pas exploit�e le crit�ere bas�e sur la courbure, il est donc n�ecessaire de d�egarnir ces zones

ou les contours sont tr�es concentr�es qui ne correspondent g�en�eralement pas �a des objets (même

si elles y correspondent, elles sont de toute fa�con inexploitables). Nous avons pour cela opt�e

pour une m�ethode de morphologie math�ematique. Dans une fenêtre glissante qui va parcourir

toute l'image, on ne garde le pixel central que si le pourcentage de contour pr�esents dans la
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.9 { Suppression des zones �a forte densit�e en contour sur deux images.

fenêtre est inf�erieur �a un seuil de densit�e donn�e. D'autres techniques pourraient être utilis�ees

pour supprimer ces zones textur�ees par exemple [135][136].

2. Ensuite sur cette liste de contours restants et relabellis�es apr�es la suppression dans les zones �a

fortes densit�es, on va essayer de s�electionner les contours pertinents. La premi�ere s�election va

donc être de supprimer les contours inf�erieurs �a une certaine longueur (g�en�eralement une dizaine

de pixels). En e�et les petits contours non raccord�es apr�es fermeture sont consid�er�es comme

insigni�ants pour nos traitements. Puis pour terminer notre s�election nous allons s�electionner

la moiti�e des plus grands contours, c'est-�a-dire ceux dont la longueur est sup�erieure �a la taille

m�ediane des contours. Ce choix nous a paru encore une fois le plus intuitif et le plus robuste

puisqu'il permet de garder les contours les plus longs quel que soit le nombre de contours d�etect�es

dans l'image. �Eventuellement, pour parfaire la s�election de contours pertinents, on peut appliquer

une v�eri�cation sur un crit�ere de couleur, bas�ee sur un principe simple utilis�e dans [128]. En e�et,

contrairement aux contours correspondants au fond, les contours des objets ont des pixels de

couleurs di��erentes de part et d'autre (l'objet et le fond).

Remarque : Dans Olmos [1], la s�election des contours pertinents se fait par �ltrage multir�esolution

et s�election automatique de la meilleure �echelle par optimisation. Cette technique est assez int�eressante
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Fig. 5.10 { Segmentation et post-traitement avec ou sans pr�etraitement.

mais le calcul est complexe et lourd en temps, et les r�esultats de segmentation sont �a notre avis peu

am�elior�es. C'est pourquoi, nous avons dans notre cas privil�egi�e, le traitement unique (en opposition

au traitement multir�esolution) de chaque image avec des seuils soit pr�ed�e�nis, soit automatiques sans

chercher �a optimiser un crit�ere ou �a converger vers le seuil optimal.

Apr�es le deux �etapes pr�ec�edentes qui sont le pr�etraitement et la segmentation on dispose d'un

ensemble des composantes connexes qui correspondent aux contours les plus pertinents (on peut voir

sur la �gure 5.10 les r�esultats de segmentation de post-traitement). A partir de cette image on va

tenter de reconnâ�tre les objets manufactur�es par extraction d'attributs et classi�cation.

5.5 La reconnaissance �a partir des contours

A ce niveau du traitement on dispose de la sc�ene sous la forme d'une image segment�ee dans laquelle

nous devons reconnâ�tre les entit�es pr�esentes. Nous avons dans notre sch�ema 5.11 appel�e cette �etape

\extraction de param�etres et d�ecision". Dans le cas g�en�eral, les objets manufactur�es sont caract�eris�es

par des contours longs, lisses, et peu nombreux, alors que des objets naturels font plutôt apparâ�tre

des contours tortueux et irr�eguliers, souvent nombreux et courts. De plus, dans notre contexte, on

s'int�eresse �a des objets manufactur�es aux formes �el�ementaires c'est-�a-dire compos�es de droites, cercles

et ellipses. Sur ces simples consid�erations nous avons d�ecid�e de baser notre d�ecision de reconnaissance

sur deux crit�eres simples : le nombre de contours et la pr�esence de droite ou cercle/ellipse dans les

contours. D'autres crit�eres comme la courbure seront sans doute ajout�es par la suite pour am�eliorer

la robustesse.
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Fig. 5.11 { Les di��erentes �etapes du processus de reconnaissance.

5.5.1 La recherche de primitives

Pour la recherche de formes particuli�eres dans nos images nous avons utilis�e la transform�ee de

Hough (invent�ee par Hough en 1962 et brevet�ee par IBM) qui est une technique standard parmi les

plus simple en reconnaissance de formes (ou vision arti�cielle). C'est une m�ethode classique utilis�ee

dans sa version originale pour d�etecter les droites mais qui a �et�e am�elior�ee pour d�etecter d'autres

formes. Aujourd'hui la transform�ee telle qu'on l'utilise pour l'extraction de primitives a �et�e d�evelop-

p�ee par Duda [137]. Elle permet la d�etection de droites, de cercles ou d'ellipses de fa�con traditionnelle,

mais elle peut aussi être �etendue �a la description d'objets plus complexes (voir Transform�ee de Hough

g�en�eralis�ee [88]).

Le principe g�en�eral de la transform�ee de Hough est d'�etablir une projection entre l'espace de l'image

et un espace de param�etres repr�esentatifs de la forme recherch�ee. Dans cet espace on va accumuler,

des donn�ees con�rmant sa pr�esence. La transform�ee de Hough permet d'avoir une bonne robustesse

contre les discontinuit�es et les �el�ements manquants des contours.

La transform�ee de Hough : Dans ce paragraphe nous allons d�evelopper l'aspect th�eorique de

la m�ethode dans son application la plus simple c'est-�a-dire pour reconnâ�tre les droites, ensuite nous

d�evelopperons les modi�cations �a apporter pour reconnâ�tre d'autre formes comme par exemple des

cercles ou des ellipses.

Cas de la recherche de droite : Il faut consid�erer que toute droite d'un plan peut être d�e�ni

par une repr�esentation polaire

r = x � cos � + y � sin �: (5.8)

Chaque droite est donc caract�eris�ee par un vecteur de coordonn�ees qui contient : l'angle du vecteur

not�e � et sa norme not�ee r (la norme repr�esente la longueur du segment perpendiculaire �a la droite

et passant par l'origine). Dans l'espace de Hough ou espace des param�etres (r, �), on peut associer �a

chaque point (x; y) d'un contour une courbe unique contenant chaque valeur possible pour les para-

m�etres. Si deux courbes associ�ees �a deux points se coupent, l'endroit o�u elles se coupent dans l'espace

de Hough correspond aux param�etres d'une droite qui relie ces deux points. A partir de ces repr�esen-

tations dans l'espace de Hough, c'est-�a-dire apr�es l'�etape d'accumulation ou de vote, il est n�ecessaire

de trouver les maximums locaux dans l'accumulateur, et d'appliquer un seuillage. Ensuite il est ais�e

de s�electionner les segments correspondant �a des contours (voir Fig. 5.12). Le seuillage des maximums
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locaux est un �el�ement essentiel qui peut accrô�tre la vitesse et augmenter la pr�ecision de la d�etection.

Cas de la recherche de cercle : Il faut dans le cas du cercle consid�erer l'�equation suivante

(x� a)2 + (y � b)2 = r2: (5.9)

Nous avons donc 3 param�etres �a identi�er : l'espace des param�etres est un espace �a trois dimensions

(a; b; r) d�e�nissant les coordonn�ees du centre et le rayon du cercle [138]. On va appliquer le même cal-

cul que pour la droite mais on va le r�ep�eter pour chaque valeur de rayon que l'on suppose \plausible"

en �evitant les rayons trop petits ou trop grands (la d�etermination du juste pas entre les rayons est

tr�es d�elicate). Le recherche de cercle dans une image est beaucoup plus lourde en temps de calcul que

la recherche de droites a cause de ce bouclage qui fait que l'on obtient autant d'accumulateurs que de

rayons recherch�es. Pour �nir, on retient le cercle ayant un pourcentage de couverture par les pixels de

contour le plus important, mais aussi sup�erieur �a un seuil minimum d�e�ni par l'utilisateur (voir Fig.

5.12).

Cas de la recherche d'ellipse : Dans le cas de l'ellipse il faut d�eterminer 5 param�etres car on

doit consid�erer l'�equation suivante :

a � (x� p)2 + 2b � (x� p)(y � q) + c(y � q)2 = 1: (5.10)

L'application directe de la transform�ee de Hough aux cas des ellipses demande donc une projection

dans un espace de Hough �a 5 dimensions. Cette approche n'est pas vraiment utilisable car l'espace

de param�etres est trop grand pour avoir des accumulations signi�catives. Il faut donc utiliser une

approche permettant de traiter un probl�eme de dimension inf�erieure. On peut citer notamment la

m�ethode [139] qui d�ecoupe le probl�eme en deux passes : d'abord la recherche des centres d'ellipses

possibles (espace �a 2 dimensions), ensuite la recherche des trois autres param�etres. Nous n'allons pas

d�evelopper davantage cette m�ethode, puisque nous ne l'avons pas impl�ement�ee. Nous renvoyons le

lecteur int�eress�e sur cette r�ef�erence bibliographique [140]. Ce qui est par contre n�ecessaire de pr�eciser

c'est que le temps de calcul pour la recherche d'ellipse est encore plus long que la recherche de cercles.

Quelques remarques sur la transform�ee de Hough : Dans l'objectif de traitements temps

r�eel, il est indispensable d'utiliser des m�ethodes d'optimisation pour acc�el�erer la transform�ee de Hough.

La transform�ee consiste en e�et en un parcours de l'ensemble des points de contour et un test de

l'ensemble des formes possibles. Ceci rend les calculs tr�es lourds �a la fois en temps et en ressource. On

pourrait donc aussi am�eliorer la m�ethode standard par l'application des m�ethodes plus rapides :

{ la transform�ee de Hough probabiliste [141] qui au lieu de traiter tous les pixels de l'image applique

les calculs �a une proportion de pixels dans l'image. Kiryati [142] propose entre 10% et 20% pour

que l'histogramme soit comparable �a celui obtenu par la m�ethode traditionnelle.

{ la transform�ee par tirage al�eatoire [143], version am�elior�ee de la m�ethode pr�ec�edente.

{ la transform�ee hi�erarchique [144]. Comme on l'a dit dans la partie pr�ec�edente le choix de quan-

ti�cation dans l'espace de param�etres (c'est-�a-dire la taille du ou des accumulateurs) est tr�es

di�cile �a d�e�nir. La transform�ee de Hough hi�erarchique consiste �a commencer les calculs avec

un pas de quanti�cation large puis �a a�ner ces pas pour les accumulateurs ayant re�cu le meilleur

nombre de votes.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.12 { D�etection de formes sur les contours (a) image originale, (b) accumulateur pour la recherche

de droite, (c) accumulateur pour la recherche de cercles pour le rayon le plus appropri�e, (d) image

originale avec les droites et les cercles d�etect�es.

5.5.2 Reconnaissance des objets manufactur�es

Pour r�esumer, l'algorithme de reconnaissance d�evelopp�e �a partir des techniques classiques est le

suivant :

1. d�etection de contours,

2. fermeture des contours,

3. �etiquetage des composantes connexes,

4. s�election de contours pertinents,

5. d�etection de droite (recherche de pics dans l'orientation du gradient, et transform�ee de Hough),

6. d�etection de cercle (transform�ee de Hough).
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Les r�esultats obtenus sont les suivants (les images correspondantes sont pr�esent�ees sur la �gure

5.13).

{ Pr�esence d'un objet : 0, Nombre de contour : 37,

Pic dans l'orientation du gradient : 0, Nombre de droite : 0, Nombre de cercle : 0.

{ Pr�esence d'un objet : 1, Nombre de contour : 36,

Pic dans l'orientation du gradient : 0, Nombre de droite : 2, Nombre de cercle : 0.

{ Pr�esence d'un objet : 1, Nombre de contour : 58,

Pic dans l'orientation du gradient : 0, Nombre de droite : 2, Nombre de cercle : 0.

{ Pr�esence d'un objet : 1, Nombre de contour : 12,

Pic dans l'orientation du gradient : 1, Nombre de droite : 5, Nombre de cercle : 1.

{ Pr�esence d'un objet : 1, Nombre de contour : 27,

Pic dans l'orientation du gradient : 0, Nombre de droite : 1, Nombre de cercle : 1.

{ Pr�esence d'un objet : 1, Nombre de contour : 24,

Pic dans l'orientation du gradient : 1, Nombre de droite : 4, Nombre de cercle : 0.

D'autres r�esultats sur des s�equences d'images sont pr�esent�es sur la �gure 5.14. On obtient des

temps de calcul tr�es raisonnables d'environ 10 �a 20 secondes par image 512*512 sur un PC 3Gh sous

Matlab pour un traitement complet de l'image c'est-�a-dire jusqu'�a la d�etection des formes particu-

li�eres (plus des trois quarts du temps est consacr�e �a la d�etection de cercle). Le temps moyen pour le

pr�etraitement et la segmentation est d'�a peu pr�es 3 secondes. Comme nous l'avons vu la recherche de

formes particuli�eres ne se fait que si le nombre de contours n'est pas trop �elev�e pour limiter le temps

de calcul et les fausses alertes (des r�esultats chi�r�es et plus d�etaill�es sont pr�esent�es dans le chapitre 7).

Nous n'avons pas e�ectu�e de recherche d'ellipses trop lourde (bien que les cercles soient projet�es dans

un plan sous la forme d'ellipse), nous avons pr�ef�er�e la d�etection de cercle par transform�ee de Hough,

avec un minimum de couverture �a 20% environ pour accepter des ellipses. L'application d'une telle

technique permet d'obtenir la d�etection d'ellipse dans des temps plus acceptables au prix de quelques

compromis. La d�etection d'ellipse �a la place de notre d�etection de cercle est une extension possible de

notre programme qui permettrait de nettement am�eliorer les d�etections tout en diminuant les fausses

alarmes. On pourra notamment tester les m�ethodes optimis�ees de [145][146].

Les am�eliorations cit�ees pr�ec�edemment comme l'utilisation d'un crit�ere de courbure et de r�egularit�e

sur les contours et l'utilisation de la d�etection d'ellipse de mani�ere performante permettront facilement

de parfaire ces r�esultats d�ej�a prometteurs. Une meilleure utilisation de la direction du gradient pourra

aussi am�eliorer la robustesse de l'algorithme. Pour l'instant nous nous sommes focalis�es essentielle-

ment sur la pr�esence ou non d'un objet manufactur�e pour respecter les contraintes li�ees au projet

TOPVISION (voir chapitre 7). A noter que l'algorithme actuel permet d�ej�a d'aller plus loin qu'une

simple d�etection notamment nous avons extrait des param�etres pertinents n�ecessaires pour l'�etape

de caract�erisation. En e�et puisque l'on recherche en majorit�e des objets tels que des cylindres, des

cônes ou troncs de cône, des boules, des parall�el�epip�edes, ou des tores, les cercles et les droites sont

de param�etres d�eterminants parfois même autosu�sants dans certains cas particuliers.



5.6 Conclusion du chapitre 105

Fig. 5.13 { R�esultats de reconnaissance d'objets manufactur�es sur 6 sc�enes d'int�erêt, en blanc les

contours pertinents polygonalis�es, en bleu les droites et en rouge les cercles d�etect�es.

5.6 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre nous avons pr�esent�e une m�ethode classique de reconnaissance d'objets bas�ee sur

les contours. Cette m�ethode automatique, g�en�erique et sans a priori, permet aujourd'hui de d�etecter

des objets manufactur�es dans des images sous-marines. Elle n�ecessite encore quelques d�eveloppements

pour aboutir �a une reconnaissance compl�ete des objets. Nous avons propos�e des techniques pour pour-

suivre sur cette reconnaissance mais ces travaux sont encore en cours aujourd'hui. L'essentiel de la

contribution de ce chapitre provient de l'�etape de segmentation que nous avons automatis�ee et adap-
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Fig. 5.14 { R�esultats de reconnaissance d'objets manufactur�es sur 2 s�equences d'images.

t�ee aux conditions di�ciles li�ees au contexte (pr�etraitement, d�etection de contours, post-traitement).

En e�et l'application d'un extracteur de contour tel quel sur les images dont nous disposons donne

des r�esultats impossibles �a exploiter. Cette m�ethode se veut universelle et permet donc �a la suite du

pr�etraitement pr�esent�e dans le chapitre pr�ec�edent d'obtenir des contours pertinents dans les images

sous-marines. A la suite de ce d�eveloppement sur la segmentation, nous avons d�evelopp�e une m�ethode

de d�etection d'objets manufactur�es r�epondant �a la probl�ematique TOPVISION. Cette m�ethode de
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d�etection robuste et sans ajustement de param�etres est bas�ee sur une d�ecision prise en deux temps :

d'abord une d�etection de sc�ene d'int�erêt puis le cas �ech�eant une d�etection de l'objet manufactur�e

pr�esent. Les r�esultats pr�esent�es montrent que l'utilisation de la m�ethode classique est possible dans ce

contexte moyennant quelques adaptations sp�eci�ques. Aucune donn�ee a priori (ou donn�ees d'appren-

tissage) n'est aujourd'hui n�ecessaire contrairement �a la plupart des m�ethodes de d�etection d'objets

standard [85]. Par rapport �a la th�ese de Olmos [1] nous ne travaillons pas uniquement sur des objets

pos�es sur le fond, nous sommes donc plus robuste aux di��erents types de s�equences et nous caract�e-

risons de mani�ere plus pr�ecise les objets grâce �a l'extraction de primitives de forme. Les perspectives

d'am�elioration de l'algorithme pr�esent�e sont nombreuses comme nous l'avons vu dans les paragraphes

pr�ec�edents. L'une d'entre elle que nous avons peu d�evelopp�ee, est l'utilisation de la coh�erence de la

s�equence ou le suivi d'objet dans la s�equence qui permettrait d'approfondir la robustesse en allant

v�eri�er dans le temps si les d�etections �etaient bien fond�ees. En e�et l'aspect temporel des s�equences

trait�ees est une information tr�es importante, on peut donc facilement faire un \lissage" des r�esultats

supposant qu'une même d�etection apparâ�t sur un certain nombre d'images cons�ecutives puisque les

mouvements de la cam�era sont plutôt lents. Une autre information que nous avons n�eglig�ee est la

connaissance a priori des objets recherch�es. En e�et pour cette m�ethode nous avons tent�e de rester

le plus g�en�erique possible. Dans le chapitre suivant nous allons �etudier des m�ethodes utilisant cet a

priori fort de connaissance des objets recherch�es en travaillant donc sur des m�ethodes beaucoup plus

sp�ecialis�ees.





Chapitre 6

Des m�ethodes de reconnaissance

sp�ecialis�ees �a un type d'objet

Dans le chapitre pr�ec�edent, nous avons pr�esent�e une adaptation des m�ethodes classiques de seg-

mentation au milieu sous-marin. Ces m�ethodes peuvent être utilis�ees cependant l'aboutissement de

la reconnaissance est g�en�eralement di�cile. C'est pourquoi nous avons explor�e de nouvelles m�ethodes

plus sp�ecialis�ees mais avec des r�esultats plus facilement interpr�etables. Cette sp�ecialisation qui est en

fait un apport d'informations suppl�ementaires permet d'am�eliorer les r�esultats en milieu di�cile. La

majeure partie de ce chapitre concernera l'apport de la couleur.

6.1 Des m�ethodes pour s'adapter �a un contexte di�cile

6.1.1 A l'oppos�e des m�ethodes classiques

La m�ethode classique et g�en�erique que nous avons pr�esent�ee dans le chapitre pr�ec�edent donne

de bons r�esultats quant �a la segmentation en contexte di�cile vu la qualit�e m�ediocre des images.

Cependant, il est toujours d�elicat de conclure sur l'�etape de reconnaissance. En e�et, puisque la qualit�e

des images est faible, on dispose de peu d'informations exploitables avec un probl�eme d'appariement

tr�es complexe dû �a la prise de vue quelconque. Seules les caract�eristiques de formes sont utilisables car

la texture et la couleur sont ine�caces et peu robustes dans leurs utilisations classiques. Et même en

ce qui concerne les contours, ils sont en g�en�eral fragment�es ou incomplets. On ne peut donc pas esp�erer

par l'utilisation de telles m�ethodes obtenir des r�esultats �equivalents �a ceux obtenus en milieu a�erien

par exemple. Pour r�esoudre cette di�cult�e nous avons explor�e une nouvelle approche moins g�en�erique

mais plus adapt�ee au contexte perturb�e. Nous sommes partis du constat suivant : on cherche en g�en�eral

�a reconnâ�tre des caract�eristiques dans les images et ensuite on cherche �a reconnâ�tre les objets d'apr�es

ces caract�eristiques. Dans le cas o�u les caract�eristiques sont peu nombreuses, cette approche n'est pas

satisfaisante puisqu'il est souvent compliqu�e de conclure sur la reconnaissance. C'est pourquoi nous

avons d�ecid�e de sp�ecialiser les m�ethodes et donc de rechercher la pr�esence ou non d'un objet particulier

(approche \Top-Down" voir chapitre 3).

109
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6.1.2 Int�erêt de ces m�ethodes sp�ecialis�ees

Abandonner la g�en�ericit�e en sp�ecialisant les m�ethodes �a un type d'objet particulier permet d'�eviter

l'�etape de classi�cation fastidieuse, et donc de prendre la d�ecision sur la classe de l'objet directement

s'il y a eu d�etection. Cependant, cela oblige �a appliquer l'algorithme pour chaque type d'objet que l'on

cherche �a reconnâ�tre. L'apport d'une information a priori pr�ecise est aussi n�ecessaire pour combler

le manque d'information que l'on pourra extraire. Les connaissances a priori n�ecessaires peuvent être

par exemple la forme, la texture, la couleur. Les param�etres les plus robustes et autosu�sants dans le

domaine terrestre �etant le mod�ele 3D et la couleur car ils sont invariants vis-�a-vis de la distance, et

des changements d'orientation.

La texture ou la forme n'�etant pas facilement identi�ables dans les images sous-marines, nous avons

d�evelopp�e une m�ethode bas�ee sur la couleur seule. Elle consiste �a rechercher un objet sous-marin par

sa couleur sachant que l'on sait caract�eriser la d�eformation des couleurs dans l'eau (la d�eformation

de la couleur comprenant sa modi�cation par l'illumination, par l'eau). La couleur devient ainsi un

param�etre robuste et e�cace. Cette m�ethode permet d'am�eliorer la qualit�e de la reconnaissance et

d'acc�el�erer le processus lorsque l'on cherche des objets dont la couleur est connue pr�ecis�ement a priori.

6.2 La reconnaissance par la couleur

6.2.1 La couleur dans la reconnaissance d'objets

Les objets du monde r�eel sont tr�es vari�es en aspect, taille, couleur, position dans l'espace, etc. . . Le

syst�eme de reconnaissance doit donc pr�esenter une tr�es grande adaptabilit�e. Aujourd'hui, de nom-

breuses m�ethodes de reconnaissance existent et permettent de s'adapter �a un bon nombre de con�-

gurations, nous les avons �enum�er�ees dans le chapitre 3 (pour plus de d�etails, on se rapportera aux

ouvrages suivants [37][89]). Cependant on peut remarquer qu'aucune de ces m�ethodes n'est robuste ni

g�en�erique. Elles sont tr�es souvent d�evelopp�ees pour une application particuli�ere. Le d�eveloppement de

ces m�ethodes de reconnaissance est aujourd'hui encore un sujet tr�es ouvert comme l'atteste le nombre

de publications annuel sur ce sujet.

Toute m�ethode utilise di��erents crit�eres pour identi�er les objets qui composent une sc�ene par

exemple les dimensions, la forme, la texture ou bien encore la couleur. . . La couleur est un crit�ere

tr�es pertinent pour la reconnaissance d'objet dans les images. Elle est utilis�ee tr�es souvent dans la

litt�erature pour le domaine a�erien (terrestre) [147][148][95][149][150]. Les m�ethodes �etant en g�en�eral

bas�ees sur les changements d'espaces couleurs, les histogrammes de couleurs ou la normalisation des

couleurs. Malgr�e cela, le crit�ere de couleur sou�re de plusieurs ph�enom�enes perturbateurs. Alors que la

perception de la couleur par le syst�eme visuel humain est peu a�ect�ee par le type d'�eclairage (naturel,

incandescent, 
uorescent, halog�ene. . . ), la vision arti�cielle est tr�es in
uenc�ee par les conditions d'illu-

mination. C'est ce qu'on appelle le probl�eme de constance de couleur (en anglais \color constancy").

De nombreuses publications ont trait�e de ce sujet [151][152][96][153][154].

En milieu sous-marin, �a cause des propri�et�es optiques particuli�eres de propagation de la lumi�ere

dans l'eau (notamment les ph�enom�enes d'absorption et de di�usion [155]), les couleurs sont fortement

att�enu�ees et modi��ees ce qui accentue encore le probl�eme de constance de couleur. Et c'est pour
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cette raison que la litt�erature li�ee �a la reconnaissance d'objets sous-marins n'utilise en g�en�eral que

des m�ethodes bas�ees sur la forme [156][1]. Il existe tout de même quelques techniques pour r�eduire le

probl�eme de constance de couleur (par exemple [157][57]), mais en raison de ces di�cult�es suppl�emen-

taires la couleur dans l'eau est un crit�ere rarement utilis�e, et toujours comme un crit�ere secondaire,

jamais comme un crit�ere autosu�sant (on peut citer [96][158][159][160]). Malgr�e cela, la couleur reste

un crit�ere tr�es pertinent pour la reconnaissance d'objet voire même le plus pertinent dans certains

contextes. En e�et, elle o�re une liste d'avantages signi�catifs comme par exemple sa simplicit�e de

calcul, et sa robustesse face aux occlusions partielles, aux rotations, aux changements d'�echelle ou de

r�esolution. Nous avons donc d�ecid�e de l'appliquer dans le domaine sous-marin en prenant en compte le

probl�eme de constance de couleur �evoqu�e. Deux approches permettent de prendre en consid�eration ce

probl�eme. Soit on corrige et rehausse les couleurs (voir [161][162][2]) puis on utilise les m�ethodes stan-

dards, soit on d�eveloppe une m�ethode d'identi�cation prenant en compte directement le ph�enom�ene.

Nous avons dans notre cas opt�e pour la seconde solution.

6.2.2 Perception de la couleur d'un objet

La perception color�ee d'un objet est li�ee �a di��erentes composantes physiques, physiologiques et

psychologiques :

{ la composition spectrale de la lumi�ere qui �eclaire l'objet color�e,

{ la r�e
ectance1 spectrale ou commun�ement la couleur de l'objet observ�e,

{ la propagation de la lumi�ere dans le milieu,

{ la perception physiologique de l'oeil de l'observateur,

{ l'interpr�etation faite du stimulus visuel par l'observateur.

Nous nous contenterons, dans le cadre de cette �etude, d'�etudier les ph�enom�enes purement phy-

siques :

Fig. 6.1 { Absorption s�elective et

di�usion de la couleur par un objet.

La premi�ere composante cit�ee est donc l'�eclairage : toute

source lumineuse peut être caract�eris�ee par sa r�epartition spec-

trale, c'est-�a-dire l'�energie �emise par intervalle de longueur

d'onde. C'est la nature de cette r�epartition qui induit la cou-

leur apparente de la source. Le même objet parâ�tra de couleurs

di��erentes selon qu'il est �eclair�e par le soleil, une lampe �a incan-

descence ou un spot lumineux, de couleur verte par exemple.

La deuxi�eme composante est la r�e
ectance spectrale de l'ob-

jet. En e�et la perception de la couleur d'un objet, d�epend prin-

cipalement des propri�et�es de sa surface (on consid�ere des sur-

faces Lambertiennes2). L'absorption de la lumi�ere est caract�eri-

s�ee par la fraction d'�energie absorb�ee en fonction de la longueur

d'onde. L'objet �eclair�e r�e�emet une partie de la lumi�ere qui l'�eclaire. Par exemple, un point rouge pur

(monochromatique) absorbe toutes les couleurs et ne di�use que le rouge. La couleur d'un point est

donc le r�esultat d'une soustraction (une absorption s�elective) de couleurs �a la lumi�ere blanche ; on

1Re
ectance : Fraction de lumi�ere incidente r�e�emise par r�e
ection.
2La luminance d'une surface dite \Lambertienne" est isotrope, c'est �a dire que les rayons lumineux incidents sont

di�us�es de sorte que la brillance apparente de la surface soit la même quel que soit l'angle de vue de l'observeur.
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parle de \synth�ese" soustractive des couleurs (voir Fig. 6.1).

La troisi�eme composante physique prise en compte est la propagation de la lumi�ere dans le milieu

(par exemple l'air ou l'eau).

6.2.3 Principe d'illumination d'un objet

Nous venons de voir que lorsqu'un objet re�coit de la lumi�ere, il l'absorbe et en r�e
�echit une partie.

Cependant, la couleur d'un objet n'est jamais uniforme, elle d�epend en e�et de di��erents param�etres

qui contrôlent ce ph�enom�ene de r�e
exion. Ces param�etres sont :

{ la position et la direction de l'objet,

{ la position et la direction de l'observateur,

{ la position et la direction de la source lumineuse,

{ les propri�et�es d'absorption de l'objet,

{ la couleur et l'intensit�e de la lumi�ere g�en�er�ee par la source.

Deux ph�enom�enes de r�e
exion permettent de prendre en compte ces param�etres : la r�e
exion

di�use et la r�e
exion sp�eculaire. Comme nous l'avons dit nous consid�erons des objets avec une surface

Lambertienne, on consid�erera donc la composante di�use selon le mod�ele de r�e
exion de Lambert.

6.2.4 Mod�ele de r�e
exion de Lambert

Lorsqu'un rayon lumineux rencontre un point d'un objet, il est r�e
�echi et plusieurs nouveaux rayons

se forment. Leurs couleurs et intensit�es d�ependent des propri�et�es d'absorption de l'objet et de l'angle

d'incidence qui se forme entre le rayon incident et la normale �a l'objet (voir Fig. 6.2). Ce ph�enom�ene

est appel�e : la r�e
exion di�use.

Fig. 6.2 { La r�e
exion di�use

Consid�erons � l'angle form�e par le rayon incident et

une normale �a l'objet (angle d'incidence), on peut

�ecrire que lorsque � augmente, l'intensit�e lumineuse

baisse et lorsque � baisse, l'intensit�e lumineuse aug-

mente. On remarque donc que l'intensit�e lumineuse

est proportionnelle �a l'angle �. La relation entre ces

deux valeurs est appel�ee : loi de Lambert. On constate

que l'intensit�e est nulle quand � est sup�erieur �a 90°, et

est �a son maximum quand � est nul. La loi de Lambert

s'�ecrit de la mani�ere suivante :

Ir = Ii:S:cos(�): (6.1)

avec Ir l'intensit�e de la lumi�ere re�cue, Ii l'intensit�e de la lumi�ere incidente, S une constante li�ee �a

l'objet qui repr�esente la fraction de lumi�ere di�use (pouvant varier entre 0 et 1) et � l'angle d'incidence.
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6.3 Des couleurs compatibles d'un point de vue sous-marin

6.3.1 Propagation de la lumi�ere dans l'eau

Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, la lumi�ere est une radiation �electromagn�etique. Quand elle

se propage dans l'eau �a une vitesse d'environ 2:2� 108ms�1, son intensit�e d�ecrô�t exponentiellement

au fur et �a mesure que la distance �a la source augmente (voir [155][163] pour plus de d�etails sur

la propagation de lumi�ere dans l'eau). Cette perte d'intensit�e appel�ee att�enuation a deux causes

principales :

� l'absorption qui implique une conversion de l'�energie �electromagn�etique sous forme de chaleur

ou d'�energie chimique par exemple. Les principaux �el�ements absorbants sont :

{ les algues (phytoplancton),

{ les particules organiques et inorganiques en suspension,

{ les substances dissoutes,

{ et l'eau elle-même,

� la di�usion qui provoque des changements al�eatoires de la direction des rayons lumineux (dus

notamment �a la pr�esence de particules en suspension). La di�usion par les tr�es petites particules

est g�en�eralement �a faibles angles. On ne consid�ere pas la r�etrodi�usion.

Les radiations �electromagn�etiques sont caract�eris�ees par leurs longueurs d'onde et leurs intensit�es. La

di�usion de la lumi�ere est largement ind�ependante de la longueur d'onde mais l'absorption ne l'est

pas.

6.3.2 Loi de Beer-Lambert

Fig. 6.3 { Att�enuation de la lumi�ere traversant

un milieu d'�epaisseur d, de constante d'absorp-

tion � et une concentration d'absorbants c.

La loi de Beer-Lambert est une relation empi-

rique reliant l'absorption de la lumi�ere aux pro-

pri�et�es des milieux dans lesquels elle passe (voir

[164][165][166][160]).

La loi de Beer-Lambert �etablit une proportion-

nalit�e entre la concentration d'une entit�e chimique

en solution, l'absorbance de celle-ci et la longueur

du trajet parcouru par la lumi�ere dans la solution

(voir Fig. 6.3).

Soit un rayonnement �electromagn�etique de longueur

d'onde � traversant un milieu transparent, l'inten-

sit�e de ce rayonnement subit une diminution expo-

nentielle en fonction de la distance parcourue et de

la densit�e d'absorbants dans ce milieu.

I�;d = I�;0:e
��:c:d = I�;0:e

�k�:d (6.2)

o�u I�;0 est l'intensit�e de la lumi�ere incidente, I�;d l'intensit�e de la lumi�ere sortante apr�es un trajet

optique de longueur d, c la densit�e de l'entit�e absorbante, �� le coe�cient d'absorption. On note k�

le coe�cient d'att�enuation �equivalent.
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6.3.3 �Equivalence des couleurs en milieu sous-marin

On a pu voir dans la partie pr�ec�edente que, dans l'eau, la lumi�ere subit plusieurs modi�cations au

cours de son trajet entre la source (�emetteur) et l'objet puis entre l'objet et la cam�era (r�ecepteur). On

peut repr�esenter l'ensemble de ces modi�cations par le sch�ema 6.4 et l'�equation 6.3 correspondante.

Fig. 6.4 { Mod�ele repr�esentant les di��erentes transformations subies par la lumi�ere au cours de son

trajet entre la source et la cam�era.

0
B@ IR;d

IG;d

IB;d

1
CA =

0
B@ e�kR:d2 0 0

0 e�kG:d2 0

0 0 e�kB :d2

1
CA :

0
B@ S: cos(�) 0 0

0 S: cos(�) 0

0 0 S: cos(�)

1
CA

:

0
B@ aR 0 0

0 aG 0

0 0 aB

1
CA :

0
B@ e�kR:d1 0 0

0 e�kG:d1 0

0 0 e�kB :d1

1
CA :

0
B@ IR;0

IG;0

IB;0

1
CA (6.3)

Ce qui revient �a l'�equation 6.4 o�u l'on suppose I�;0 = 1, o�u l'on d�e�nit un nouveau terme `

regroupant le ph�enom�ene de di�usion S: cos(�) de la lumi�ere et l'intensit�e lumineuse incidente (I�;0).

Nous appellerons ce terme la luminance. Pour �nir on note d la distance d1 + d2, et a� les coe�cients

d'absorption de l'objet.

I�;d = `:a�:e
�k�:d (6.4)

A partir de l'�equation pr�ec�edente, et supposant connu y� et k�, on peut d�e�nir la fonction f :

f











R
2 ! R

3

d; `!

8><
>:

yR = `:yR:e
�kR:d

yG = `:yG:e
�kG:d

yB = `:yB :e
�kB :d
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D�e�nition 1 (Couleurs compatibles) Dans un milieu sous-marin, si l'on consid�ere un objet co-

lor�e ponctuel �eclair�e par une source ponctuelle de lumi�ere blanche alors on d�e�nit comme couleurs

compatibles, toutes les couleurs de cet objet color�e perceptibles sous di��erentes intensit�es d'�eclairage

et �a di��erentes distances.

Th�eor�eme 1 (Compatibilit�e des couleurs sous-marines) Soit un milieu sous-marin caract�eris�e

par le vecteur d'absorption k(kR; kG; kB), et un objet color�e ponctuel de couleur y(yR; yG; yB) �eclair�e

par une source ponctuelle de lumi�ere blanche alors toute couleur y(yR; yG; yB) est compatible avec la

couleur y si 9 d; ` : y = fk;y(d; `).

Fig. 6.5 { Ensemble des couleurs compatibles avec la couleur y(200; 130; 110) dans un milieu sous-

marin k(0:142; 0:039; 0:076) avec d 2 [�10; 10], et ` 2 [0; 4]. La couleur nominale y est suppos�ee �a

d = 0 et ` = 1, elle est entour�e par un carr�e blanc. Les distances n�egatives ont un sens uniquement

dans le cas o�u la couleur nominale de l'objet y est une couleur per�cue sous l'eau �a une distance non

nulle.

En supposant le mod�ele pr�ec�edent, caract�eris�e par l'�equation 6.4, on d�ecide d'�etudier deux situations

dans l'eau.

1. D'abord, on consid�ere une lumi�ere ponctuelle blanche d'intensit�e `a, qui �eclaire un objet ponctuel

d'absorption (aR; aG; aB). Une cam�era observe ce point et on note (yR; yG; yB) le triplet RGB

correspondant �a la couleur per�cue. La distance totale parcourue par la lumi�ere (partant de

l'�emetteur, en passant par le point et jusqu'�a la cam�era) est not�e da.

2. Ensuite, seule l'intensit�e de la lumi�ere et la position des objets changent. On note `b cette

nouvelle intensit�e, db la nouvelle distance `b et (zR; zG; zB) la nouvelle couleur per�cue.

On note aussi (kR; kG; kB) les trois coe�cients d'att�enuation des trois longueurs d'onde rouge, vert

et bleu, suppos�es connus. On suppose pour les calculs suivants que yR; yG; yB ; zR; zG; zB ; `a; `b > 0

on ne consid�ere donc pas les pixels noirs \purs" correspondant �a l'absence totale de couleurs ainsi que

les intensit�es lumineuses nulles correspondant �a l'absence d'�eclairage. Les deux couleurs (yR; yG; yB)

et (zR; zG; zB) per�cues lors de ces deux exp�eriences sont deux couleurs �emanant d'un même objet, on
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Fig. 6.6 { Illustration des couleurs compatibles dans l'espace d; ` et dans l'espace RGB. Les contraintes

de distance et de luminance permettant de limiter les couleurs compatibles seront d�etaill�ees dans le

paragraphe 6.11

consid�ere donc que ces deux couleurs sont compatibles d'un point de vue sous-marin.

On obtient donc le syst�eme suivant : 8>>>>>>>><
>>>>>>>>:

yR=`a:aR:e
�kR:da

yG=`a:aG:e
�kG:da

yB=`a:aB :e
�kB :da

zR=`b:aR:e
�kR:db

zG=`b:aG:e
�kG:db

zB=`b:aB :e
�kB :db

Simpli�ons un peu le syst�eme pr�ec�edent. �Eliminons d'abord les variables (aR; aG; aB) par division

des �equations, on obtient : 8><
>:

yR
zR
= `a
`b
:ekR:(db�da)

yG
zG

= `a
`b
:ekG:(db�da)

yB
zB

= `a
`b
:ekB :(db�da)

De la même mani�ere, �eliminons le rapport d'intensit�e `a
`b
, on obtient :(

yR:zG
zR:yG

=e(kR�kG):(db�da)
yR:zB
zR:yB

=e(kR�kB):(db�da)
=)

(
log (yR:zG

zR:yG
)=(kR � kG):(db � da)

log (yR:zB
zR:yB

)=(kR � kB):(db � da)

En�n, �eliminons le terme (db � da), on obtient :

(kR � kB): log (
yR:zG
zR:yG

)� (kR � kG): log (
yR:zB
zR:yB

) = 0: (6.5)

Si on note K la constante (kR�kG
kR�kB ), on a :

(1�K): log(yR)� log(yG) +K: log(yB) = (1�K): log(zR)� log(zG) +K: log(zB): (6.6)

D�e�nition 2 (Teinte sous-marine) Pour toute couleur x(xR; xG; xB), dans un milieu sous-marin

caract�eris�e par le vecteur d'absorption k(kR; kG; kB) on d�e�nit la teinte sous-marine hK(x) par :
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hK(x) = (1�K): log(xR)� log(xG) +K: log(xB) avec K = (
kR � kG
kR � kB

):

Th�eor�eme 2 (Compatibilit�e des couleurs sous-marines) Deux couleurs y(yR; yG; yB) et

z(zR; zG; zB) sont compatibles d'un point de vue sous-marin si 9 K : hK(y) = hK(z).

D'apr�es le th�eor�eme 2 deux couleurs sont compatibles si il existe K tel que :

(1�K): log(yR)� log(yG) +K: log(yB) = (1�K): log(zR)� log(zG) +K: log(zB):

En isolant K on peut �ecrire :

K =
log(zR)� log(yR)� log(zG) + log(yG)

log(zR)� log(yR)� log(zB) + log(yB)
: (6.7)

D�e�nition 3 (Fonction de compatibilit�e) Soit deux couleurs y(yR; yG; yB) et z(zR; zG; zB) on

peut d�e�nir la fonction de compatibilit�e sous-marine  tel que :  (y,z) = log(zR)�log(yR)�log(zG)+log(yG)
log(zR)�log(yR)�log(zB)+log(yB) .

Corollaire 1 Une couleur z est compatible avec la couleur donn�ee y si 9 K :  (y,z) = K.

Et, de mani�ere plus robuste puisque K peut ne pas être connu avec pr�ecision, pour limiter les non

d�etections et le risque de fausse alerte, on peut supposer que l'on peut encadrer K par un intervalle

[Kmin;Kmax].

Th�eor�eme 3 (Compatibilit�e robuste des couleurs sous-marines) Une couleur y(zR; yG; yB) est

compatible avec la couleur donn�ee y(yR; yG; yB) dans un milieu sous-marin caract�eris�e par l'intervalle

[Kmin;Kmax] si :  (y; y) 2 [Kmin;Kmax].

L'�equation 6.6 est la condition de compatibilit�e de couleur. Autrement dit, lorsque l'on

connâ�t une couleur, toutes les couleurs ayant la même teinte, repr�esentent la même couleur source

sous di��erentes distances, positions et intensit�es lumineuses. Ce travail sur la compatibilit�e de couleur

est une des principales contributions de cette th�ese.

Deux couleurs y et z sont donc compatibles c'est-�a-dire qu'elles proviennent d'un même objet si le

th�eor�eme 3 est v�eri��e. A partir de cette �equation et connaissant la couleur d'un objet, on peut donc

retrouver toutes les couleurs que pourra avoir cet objet �a di��erentes distances, sous di��erentes posi-

tions et sous di��erentes intensit�es d'�eclairage. Supposant K connu, l'ensemble des couleurs compatibles

appartiennent �a une surface dans l'espace couleur RGB (voir Fig. 6.7(b)). De mani�ere �a illustrer cet

ensemble de couleurs dites compatibles, nous avons utilis�e deux repr�esentations. D'abord sur la �gure

6.7(a) nous avons repr�esent�e la modi�cation des couleurs en fonction de la distance et de la luminance.

Pour ce cas d'�etude, le pixel correspondant �a la couleur recherch�ee est entour�e par un rond blanc. On

peut observer la modi�cation de la couleur en fonction de la distance suivant l'axe des abscisses et en

fonction de luminance suivant l'axe des ordonn�ees.

Une autre repr�esentation est pr�esent�ee sur la �gure 6.8, dans ce cas nous avons �a partir de l'�equation
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(a)

(b)

Fig. 6.7 { (a) Repr�esentation de l'ensemble des couleurs compatibles avec la couleur (248, 149, 144)

avec kR = 0:156; kG = 0:045; kB = 0:040 dans l'espace distance-luminance (faisant varier la distance

et le alpha d�e�nis dans l'�equation 6.4), (b) Repr�esentation de l'ensemble pr�ec�edent dans l'espace RGB.

6.5 g�en�er�e tous les triplets RGB possibles r�epondant au th�eor�eme 2.

Pour reconnâ�tre un objet par sa couleur en milieu sous-marin, nous venons de voir que nous

utilisons la loi de Beer-Lambert. Pour utiliser cette loi, nous avons fait l'hypoth�ese que les coe�cients

d'absorption des longueurs d'onde rouge, vert et bleu dans l'eau �etaient connus ou que l'on disposait

des moyens n�ecessaires pour les estimer (plusieurs images d'un objet immerg�e quelconque �a di��erentes

distances par exemple).

Dans le cas o�u les coe�cients sont inconnus, la premi�ere partie de notre syst�eme d'identi�cation va

donc être leurs estimations. On appellera cette �etape la calibration du syst�eme. A chaque fois que l'on

changera de milieu, c'est-�a-dire que l'eau sera di��erente, il faudra recommencer cette �etape.
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Fig. 6.8 { Ensemble des couleurs compatibles avec la couleur (248, 149, 144) appartenant au cube

RGB. Avec kR = 0:156; kG = 0:045; kB = 0:040, nous avons calcul�e B pour chaque valeur de R et G.

Lorsque l'on parle de reconnaissance, on suppose �evidemment que chaque objet recherch�e a une couleur

unique. Dans le cas inverse, on ne peut reconnâ�tre compl�etement l'objet, et il faut utiliser un autre

crit�ere (la forme par exemple) pour r�eellement discriminer l'objet. Par la suite, on confondra parfois

les termes \segmentation" et \reconnaissance".

6.4 Les algorithmes de reconnaissance d�evelopp�es

Dans ce rapport, nous allons pr�esenter deux algorithmes de segmentation d�evelopp�es. Tout deux,

consid�erent que l'on recherche dans des images sous marines un objet de couleur connue a priori. Ils

ont �et�e d�evelopp�es dans la continuit�e l'un de l'autre c'est-�a-dire que le deuxi�eme algorithme est bas�e

sur le même principe que le premier mais permet de pallier les probl�emes de celui-ci (c'est ce deuxi�eme

algorithme qui utilise la nappe d'�equivalence d�ecrite dans le paragraphe 6.3.3).

Contrairement aux m�ethodes usuelles qui cherchent �a pr�etraiter les images pour obtenir la constance

de couleur, nous avons construit un nouveau mod�ele permettant de pr�edire la modi�cations des cou-

leurs par le milieu sous-marin. En d'autres termes, cette approche permet de calculer l'ensemble des

couleurs que pourrait avoir l'objet recherch�e �a di��erentes distances, dans di��erentes orientations et

sous di��erentes illuminations. Nous avons appel�e cet ensemble de couleurs, \des couleurs compati-

bles". La segmentation des images en deux classes (couleurs compatibles ou non) permet ensuite de

reconnâ�tre les objets par seuillage sur le nombre de couleurs compatibles d�etect�ees.

6.4.1 Un mod�ele simple : la droite de compatibilit�e

Le premier algorithme consid�ere uniquement l'att�enuation de la couleur par la distance (Loi de

Beer-Lambert Eq. 6.3). Il n�ecessite de disposer de plusieurs images (3 au minimum) d'un objet de cali-

bration �a di��erentes distances (ou di��erentes profondeurs), dans des conditions d'�eclairage\constantes"
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et dans le \même milieu aquatique" que celui o�u seront e�ectu�es les recherches de l'objet. A noter que

cette m�ethode a fait l'objet d'une publication dans une conf�erence internationale en Septembre 2007

[167].

Principe de la m�ethode : Dans le contexte sous-marin, on consid�ere un point lumineux dont la

couleur dans l'espace RGB est y(yR; yG; yB). Selon la loi de Beer-Lambert (voir paragraphe 6.3.2) la

couleur de ce point lumineux re�cue �a une distance d est donn�ee par y(yR; yG; yB) avec,

y� = y�:e
�k�:d avec � 2 fR;G;Bg (6.8)

Cette �equation devient une droite dans le domaine logarithmique. On a donc :

ln y� = ln y� � k�:d (6.9)

Un pixel y est compatible (du point de vue de la distance) avec un pixel y s'il appartient �a la droite

d�e�nie par l'�equation param�etrique suivante :8><
>:

ln yR = �kR:d+ ln yR
ln yG = �kG:d+ ln yG
ln yB = �kB :d+ ln yB

(6.10)

La segmentation de l'image par cet algorithme va donc être bas�ee sur ce crit�ere. On va partager

les pixels de l'image en deux classes : la classe des couleurs compatibles (pixels qui appartiennent �a la

droite de compatibilit�e ou �a son voisinage) et les autres.

Dans le pratique on va projeter chaque pixel dans le plan perpendiculaire �a la droite de compatibilit�e

appel�e plan discriminant, puis, dans ce plan, on va v�eri�er s'il appartient ou non �a la zone de projec-

tion de la couleur de l'objet recherch�e.

Calibration du processus d'identi�cation : Dans le cas o�u l'on ne dispose pas des coe�cients

d'att�enuation de la lumi�ere propres au milieu sous-marin dans lequel nous allons rechercher l'objet, ce

qui se passe d'ailleurs la plupart du temps, il est d'abord n�ecessaire d'estimer la droite de compatibilit�e

pr�ec�edemment d�e�nie. Pour cela, il su�t de prendre quelques photos de l'objet recherch�e �a di��erentes

distances et sous un même �eclairage (sans forc�ement connâ�tre ces distances). A noter que sur les images

pr�esent�ees les conditions d'�eclairage n'�etaient pas tr�es stables. Grâce �a ces images, dites de calibration

(voir Fig. 6.9(a)), on dispose de plusieurs nuages de pixels correspondant �a la même couleur, �a di��erents

�eloignements, comme on peut le voir sur les �gures 6.9(b) et 6.10. On peut alors calculer la droite de

compatibilit�e en appliquant une ACP sur ces pixels d'initialisation pass�es dans l'espace logarithmique.

La droite de compatibilit�e ou droite d'att�enuation est d�e�nie par l'axe principal de l'ACP.

De mani�ere �a être plus stable vis-�a-vis des variations d'intensit�e et d'�eclairage [65], les pixels sont tous

convertis de l'espace RGB vers l'espace RGB normalis�e (voir chapitre 2) avant d'être pass�es dans le

domaine logarithmique.

On peut r�esumer le calcul de la droite de compatibilit�e comme suit :

� R�ecup�eration des pixels d'initialisation dans une matrice,

� Conversion de ces pixels RGB vers l'espace RGB normalis�e,

� Passage dans le domaine logarithmique,
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(a) (b)

Fig. 6.9 { (a) Images de calibration �a des distances de 2, 3, 4 et 5 m�etres prises dans le bassin de

l'ENSIETA, (b) Sous-images extraites de l'objet sur chacune des images de calibration. L'ensemble

des pixels de ces imagettes constitue ce que l'on appellera l'�echantillon d'initialisation.

Fig. 6.10 { Pixels d'initialisation �a di��erentes distances Fig. 6.9(b) et la courbe d'att�enuation approxi-

m�ee.

� Soustraction de la moyenne sur chaque dimension,

� Calcul de la matrice de covariance,

� Calcul des vecteurs propres et des valeurs propres.

9>=
>;ACP
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Lorsque l'on dispose de cette droite de compatibilit�e, on peut ensuite calculer la matrice de passage

de l'espace log RGB normalis�e vers l'espace discriminant d�e�ni comme �etant le plan perpendiculaire �a

la droite de compatibilit�e. Dans ce plan, on projette ensuite quelques pixels correspondants �a la couleur

de l'objet, puis on les approxime par une ellipse via une autre ACP. C'est cette ellipse, c'est-�a-dire

la zone de projection de la couleur de l'objet, qui nous permet ensuite de segmenter l'image en deux

classes.

Pour r�esumer la m�ethode de calibration peut être d�ecompos�ee de la mani�ere suivante :

� A partir des pixels de calibration.

{ Calcul de la droite de compatibilit�e.

{ Calcul de la matrice de transformation vers l'espace discriminant (plan perpendiculaire �a la

droite de compatibilit�e)

� A partir de quelques pixels s�electionn�es sur l'objet recherch�e dans une image.

{ Approximation de la zone de projection de la couleur de l'objet dans l'espace discriminant.

Segmentation de l'image et d�ecision : Pour classi�er l'ensemble des pixels d'une image quel-

conque dans laquelle on recherche l'objet, et d�ecider s'ils appartiennent �a la classe objet ou non, il su�t

ensuite de les projeter dans le plan perpendiculaire �a la droite d'att�enuation pr�ec�edemment calcul�ee

(voir Fig. 6.11(a) et 6.11(b)) aussi appel�e plan discriminant. Dans cet espace, chaque pixel est a�ect�e

�a la classe objet s'il appartient �a l'ellipse. La segmentation se fait donc selon l'appartenance �a la zone

de projection. On peut voir les r�esultats de cette segmentation sur les �gure Fig. 6.12 et 6.13(b). Pour

(a) (b)

Fig. 6.11 { (a) Nuage d'initialisation (bleu), et ses axes principaux (vert), autres pixels des images

Fig.6.9(a) (rouge), (b) Projection des pixels pr�ec�edents dans le plan discriminant. L'ellipse des couleurs

compatibles est signal�ee en jaune.

�nir, on d�ecide si l'objet appartient �a l'image ou non, en fonction du \regroupement" et du nombre

des pixels de couleur compatible qu'elle contient.

En r�esum�e, on d�ecide si une image contient l'objet recherch�e en appliquant la m�ethode suivante :
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� Pour chaque pixel de l'image.

{ Projection dans l'espace discriminant,

{ V�eri�cation de l'appartenance �a l'ellipse et a�ectation �a une classe.

{ Prise de d�ecision en fonction du nombre et du regroupement des couleurs compatibles d�etect�es.

Fig. 6.12 { D�etection des pixels des couleurs compatibles avec l'objet sur les images de calibration.

R�esultats et critiques de la m�ethode : Les r�esultats pr�esent�es Fig. 6.13(b) montrent que

l'objet est bien d�etect�e, de même que la r�e
exion de l'objet �a la surface de l'eau dans la derni�ere

image. �Evidemment quelques fausses alarmes apparaissent mais elles restent tr�es isol�ees et sont donc

facilement supprimables par post-traitement (en utilisant des algorithmes de morphologie math�ema-

tique par exemple) ou par l'utilisation de la coh�erence de la s�equence c'est-�a-dire un suivi de l'objet.

Plus qu'une m�ethode de reconnaissance, cette m�ethode peut être utilis�ee comme une m�ethode de seg-

mentation d'image permettant de r�ecup�erer l'enveloppe englobante d'un objet connaissant a priori sa

couleur. Vu les r�esultats assez encourageants de cette m�ethode, les travaux de recherche ont continu�e et

le mod�ele a �et�e a�n�e pour g�erer les di��erences d'illumination et les di��erentes orientations de l'objet.

La partie suivante pr�esentera l'utilisation de ce mod�ele am�elior�e pour la reconnaissance d'objet.

6.4.2 Un mod�ele am�elior�e : la nappe de compatibilit�e

Un mod�ele plus r�ealiste : Pour ce deuxi�eme algorithme en plus de consid�erer l'att�enuation de la

couleur par la distance, on consid�ere aussi les di��erentes orientations de l'objet ainsi que les di��erentes

illuminations. En ce qui concerne les hypoth�eses de d�epart cet algorithme comme le pr�ec�edent impose

de connâ�tre les coe�cients d'att�enuation de la lumi�ere dans l'eau. Cette m�ethode a fait l'objet d'un
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(a)

(b)

Fig. 6.13 { Reconnaissance d'un objet par d�etection des couleurs compatibles sur plusieurs images

extraites de vid�eos enregistr�ees dans le bassin de l'ENSIETA.

article soumis �a la revue IEEE Oceanic Engineering en Mai 2008.

Estimation des param�etres : Pour ce deuxi�eme algorithme, l'�etape de calibration peut se faire

de deux fa�cons. Soit juste en estimant K �a partir du th�eor�eme 2 soit en estimant les param�etres

d'absorption de l'eau [168] : kR; kG; kB . Dans le cas o�u l'on applique des contraintes sur la nappe (voir

suite) il est n�ecessaire d'avoir une estimation pr�ecise des coe�cients. Nous allons donc expliquer la

m�ethode pour les estimer. Pour cela, il est n�ecessaire de disposer de plusieurs images (3 au minimum)
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d'un même objet �a di��erentes distances connues et ce, sous les mêmes hypoth�eses que pour la m�ethode

pr�ec�edente, c'est-�a-dire dans des conditions d'�eclairage\constantes"et dans le\même milieu aquatique"

que celui des recherches.

Fig. 6.14 { Droite de r�egression dans l'espace

log RGB obtenue �a partir de 4 pixels s�election-

n�es sur la �gure 6.15(a) pour le calcul des coe�-

cients d'absorption. En rouge les pixels initiaux,

en bleu les pixels projet�e sur la droite.

Cette hypoth�ese un peu plus contraignante

d'un point de vue op�erationnel permet de net-

tement am�eliorer les r�esultats de reconnaissance.

Un exemple de calcul des coe�cients d'ab-

sorption dans trois di��erents bassins �a par-

tir des images Fig. 6.15 est pr�esent�ee ci-

apr�es :

Bassin ENSIETA :

kR = 0:156; kG = 0:045; kB = 0:040.

Bassin GESMA :

kR = 0:241; kG = 0:059; kB = 0:011.

Bassin QINETIQ :

kR = 0:110; kG = 0:043; kB = 0:025.

A partir de ces di��erentes images, on dispose de

plusieurs triplets RGB correspondant tous �a la même couleur, celle de l'objet ayant servi �a la calibra-

tion. En fonction de la modi�cation de la couleur et connaissant les distances entre chaque image, on

peut calculer les coe�cients d'absorption du milieu. On peut voir par exemple, 3 �echantillons d'images

de calibration sur la Fig. 6.15. Le calcul des coe�cients d'absorption se fait par une r�egression lin�eaire

sur plusieurs pixels appartenant �a l'objet et s�electionn�es dans les images de calibration. Ensuite chaque

pixel est projet�e orthogonalement sur la droite estim�ee par la r�egression. A partir de ces pixels corrig�es,

on calcule les coe�cients d'absorption pour chaque composante grâce �a l'�equation 6.9. Avant la s�elec-

tion des pixels de couleur, les images sont liss�ees (lissage anisotropique par exemple) pour att�enuer le

bruit d'acquisition qui pourrait d�egrader les r�esultats.

Segmentation de l'image et d�ecision : Connaissant a priori la couleur d'un objet, on va

donc essayer de retrouver toutes les couleurs que pourra avoir cet objet �a di��erentes distances, sous

di��erentes positions et sous di��erentes intensit�es d'�eclairage. Comme on a pu le voir dans la partie

th�eorique 6.3.3, les couleurs y et z sont compatibles si le th�eor�eme 2 est v�eri��ee c'est-�a-dire si :

9 K : hK(y) = hK(z).

D'un point de vue informatique et dans le contexte d'identi�cation d'objet par la couleur, supposons

maintenant que l'on recherche dans une image toutes les couleurs compatibles y(yR; yG; yB) avec

une couleur y(yR; yG; yB) donn�ee et connaissant la valeur de K. Alors, une couleur y(yR; yG; yB) est

compatible avec la couleur y(yR; yG; yB) si elle appartient �a la nappe de compatibilit�e c'est-�a-dire si

Kmin <  (y; y) < Kmax:
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(a)

(b)

(c)

Fig. 6.15 { Di��erentes images de calibration avec di��erents objets (a) un poids rouge �a 2, 3, 4 et 5m

(Bassin ENSIETA) (b) une boule jaune �a 1, 2, 3, et 4m (Bassin GESMA) (c) une boule orange �a 2, 3,

4, 5m (Bassin QinetiQ Concours SAUC'E 2007).

La fonction j (z,y)�Kj pour la couleur y=(248, 149, 144) est pr�esent�ee sur la �gure 6.16(a) ainsi
que les r�esultats sur les images 6.9(a) apr�es seuillage sur la �gure 6.16(b).

Apr�es le seuillage du crit�ere de compatibilit�e, un objet est identi��e dans une image s'il y a des

pixels aux couleurs compatibles en nombre su�sant et s'il sont assez regroup�es spatialement. De la

mani�ere la plus simple on peut par exemple appliquer des op�erateurs de morphologie math�ematique

puis e�ectuer un seuillage sur le pourcentage de pixels compatibles d�etect�es dans l'image. On peut

�eventuellement utiliser en plus la coh�erence temporelle de la s�equence pour am�eliorer les r�esultats en

diminuant les fausses alarmes.

Contraintes de compatibilit�e : Pour r�eduire cet ensemble des couleurs compatibles, nous avons

aussi ajout�e des contraintes sur la valeur minimale des pixels consid�er�es et sur la distance d'att�enua-

tion. Nous avons d'abord n�eglig�e les pixels trop sombres qui g�en�eraient beaucoup de fausses alarmes.

En e�et, les couleurs noires sont compatibles avec n'importe quelle autre couleur pourvu qu'on s'en

�eloigne su�samment.

Les pixels sont n�eglig�es si leurs trois composantes sont inf�erieures au seuil de couleur minimale, au-

trement dit, une couleur est accept�ee si au moins une de ses composantes d�epasse ce seuil.

Nous avons �egalement ajout�e une deuxi�eme �equation pour limiter la distance �etant donn�e que la
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(a) (b)

Fig. 6.16 { (a) Image de distance dans l'espace des couleurs compatibles (mesure de compatibilit�e).

Repr�esentation de la fonction j (z,y) � Kj pour la couleur y=(248, 149, 144). (b) R�esultat de seg-

mentation par seuillage de la fonction pr�ec�edente.

visibilit�e est tr�es r�eduite sous l'eau. Cette deuxi�eme contrainte nous permet de supprimer de nom-

breuses fausses alarmes en limitant consid�erablement le nombre de couleurs compatibles.

Son �equation obtenue �a partir de l'�equation 6.5 est la suivante :

1

kG � kR
: log (

yR:yG
yR:yG

) < dmax (6.11)

Les r�esultats de seuillage sous contraintes sont pr�esent�es sur les �gures 6.17(a) et 6.17(b). L'e�et

des contraintes sur les nappes de compatibilit�e est a�ch�e sur les �gures 6.18 et 6.19. Sur la �gure

6.18, le pixel correspondant �a la couleur recherch�ee est entour�e par un cercle blanc. On suppose pour

ce pixel la distance de 0 et un facteur � �a 1. L'ensemble des couleurs compatibles respectant les

contraintes de longueur et de couleur minimale sont incluses dans la zone blanche entourant le cercle

blanc pr�ec�edemment d�ecrit. Les couleurs noires situ�ees dans la partie inf�erieure gauche sont des pixels

satur�es c'est-�a-dire d�epassant l'intervalle de valeurs accept�ees. On peut voir �egalement sur la �gure

6.19 des nappes globales et restreintes par les contraintes ici pr�esent�ees. Les �eventuels d�ebordements

d'intervalle sont �evidemment satur�es c'est-�a-dire remplac�es par la couleur existante la plus proche.

En�n, pour visualiser de mani�ere plus \interactive" l'e�et des param�etres de luminance et de

distance de la m�ethode pr�esent�ee nous avons d�evelopp�e une interface graphique. Cette interface permet

de visualiser trois �equations di��erentes de compatibilit�e de couleur :

{ la premi�ere �equation mod�elise les couleurs compatibles du point de vue de la luminance (Fig.

6.20),

{ la deuxi�eme �equation mod�elise les couleurs compatibles du point de vue de la distance (Fig.

6.21),

{ la troisi�eme �equation mod�elise les couleurs compatibles du point de vue de la distance et lumi-

nance combin�ees c'est-�a-dire l'�equation nappe de compatibilit�e (voir Fig. 6.22).
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(a)

(b)

Fig. 6.17 { Autres r�esultats de segmentation par seuillage de la fonction pr�ec�edente avec application

des contraintes.

Am�eliorations et limites de la m�ethode : Cette m�ethode de reconnaissance est malheureuse-

ment limit�ee aux couleurs claires, en e�et les couleurs trop sombres c'est-�a-dire proches du noir sont

compatibles avec un ensemble important d'autres couleurs du cube RGB. Une critique pourrait aussi

être la n�ecessit�e de l'�etape de calibration. Cependant cette �etape est incontournable si l'on veut utiliser

la couleur dans le milieu sous-marin, car contrairement au domaine terrestre, il n'y a pas de constance

de couleur suivant la distance. Les am�eliorations pour l'utilisation de cette m�ethode pourrait être
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Fig. 6.18 { Nappe des couleurs compatibles avec les couleurs (255, 255, 255) et (110, 106, 88) avec

une contrainte de distance �x�ee �a 3 m�etres.

(a) (b)

Fig. 6.19 { Nappes de compatibilit�e globale et restreinte pour les couleurs (255, 255, 255) en bleu et

(110, 106, 86) en rouge.

par exemple l'utilisation de la coh�erence de la s�equence pour diminuer les fausses alarmes et même

augmenter les taux de reconnaissance.

6.4.3 Comparaison et validation des m�ethodes

Pour �evaluer les r�esultats pr�esent�es nous avons voulu comparer notre algorithme au seuillage sur

la composante de teinte dans l'espace HSV (en fran�cais, teinte, saturation, luminance) d�ecrit dans le

chapitre 2. Cet espace est en e�et plus robuste face au probl�eme de constance de couleur que l'espace

RGB et donc souvent utilis�e dans la segmentation couleur. On trouvera dans [169] une �etude globale

int�eressante sur la segmentation couleur dans l'espace HSV, et des applications pour la reconnaissance

d'objets dans les articles suivants [95][147][170][171].

Nous pr�esentons sur les �gures 6.23 la composante de teinte des images de calibration (voir Fig. 6.12)
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Fig. 6.20 { Compatibilit�e de couleur d'un point de vue de la luminance seulement.

et l'image de distance dans \l'espace de teinte". Cette derni�ere image �etant l'�equivalent de l'image de

distance dans l'espace des couleurs compatibles pr�esent�ee sur la �gure 6.16(a). Le r�esultat de seuillage

dans cet espace de teinte est pr�esent�e sur la �gure 6.24.

Pour comparer objectivement les r�esultats nous nous sommes attach�es �a e�ectuer le seuillage sur la

composante de teinte de mani�ere �a obtenir sensiblement les mêmes niveaux de d�etection sur l'objet.

Nous pouvons constater que le seuillage sur la teinte fait apparâ�tre beaucoup de fausses alarmes. Les

r�esultats de segmentation utilisant la nappe de compatibilit�e non contrainte sont d�ej�a meilleurs que

ceux obtenus par ce seuillage sur la teinte. En appliquant les contraintes, les fausses alarmes sont tr�es

faibles et la qualit�e des d�etections est clairement meilleure. Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre les

r�esultats sur une seule base d'images test, d'autre r�esultats sur des s�equences en contexte op�erationnels

seront pr�esent�es dans le chapitre suivant. La validation des r�esultats sur une base d'images plus

cons�equente, et avec une comparaison �a davantage de m�ethodes est en cours aujourd'hui.

6.4.4 Discussions et perspectives : le volume de compatibilit�e

Il peut être parfois di�cile de connâ�tre avec pr�ecision les coe�cients d'absorption K� pour les

trois longueurs d'onde rouge, vert et bleu, ne disposant pas des donn�ees dans les conditions ad�equates

par exemple. Par contre il semble assez ais�e d'obtenir des intervalles plus ou moins pr�ecis pour ces

coe�cients. Dans ce cas, comme nous l'avons montr�e par le th�eor�eme 2 la m�ethode reste utilisable.

La nappe de compatibilit�e devient alors un volume de compatibilit�e. Cette m�ethode utilisant ces
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Fig. 6.21 { Compatibilit�e de couleur d'un point de vue de la distance seulement.

approximations par intervalles est �a l'�etude aujourd'hui. En e�et, elle permettra une plus grande

libert�e d'utilisation puisque l'on s'a�ranchit encore d'une information a priori. �Evidemment la perte

de cette connaissance a priori fait diminuer la pr�ecision de l'algorithme et impose donc un travail

sur les contraintes plus approfondi. La libert�e d'utilisation que nous pourrions obtenir en validant ce

mod�ele serait un point important pour la r�eutilisation potentielle de ce concept de compatibilit�e dans

d'autres domaines.

6.5 Conclusion

Nous avons donc pr�esent�e dans ce chapitre une nouvelle m�ethode de reconnaissance bas�ee sur la

couleur en milieu sous-marin. La m�ethode classique pr�esent�ee dans le chapitre 5 est di�cile �a appliquer

dans le domaine sous-marin. En e�et il est souvent di�cile de conclure sur l'�etape de reconnaissance de

mani�ere robuste vu la qualit�e m�ediocre des images et du fait que la m�ethode g�en�erique est sans a priori.

C'est pourquoi, nous avons d�ecid�e d'apporter de la connaissance a priori sur l'objet �a rechercher, de

mani�ere �a am�eliorer les performances de reconnaissance. Au prix de la perte de la g�en�ericit�e, nous

augmentons consid�erablement la robustesse de la d�ecision parce que nous savons ce que nous cherchons.

Ce type de m�ethode que nous avons appel�e m�ethode sp�ecialis�ee utilise donc une autre approche dite

\Top-down" (voir chapitre 3), qui consiste �a v�eri�er la compatibilit�e entre la sc�ene et un attribut de

l'objet connu a priori. L' attribut que nous avons pr�esent�e pour illustrer ce type de m�ethode est la



132 CHAPITRE 6. Des m�ethodes de reconnaissance sp�ecialis�ees �a un type d'objet

Fig. 6.22 { Compatibilit�e de couleur d'un point de vue de la luminance et de la distance.

(a) (b)

Fig. 6.23 { (a) Repr�esentation de la composante de teinte dans l'espace HSV, (b) Image de distance

avec la teinte de l'objet dans l'espace de teinte.

couleur. Mais une des perspectives de ce travail sera d'�elargir l'utilisation de ce type de m�ethode �a

d'autres attributs comme la forme en essayant de retrouver la compatibilit�e entre la repr�esentation 2D

de l'objet et son mod�ele 3D par exemple. Des m�ethodes de ce type existent dans la litt�erature (li�e au
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Fig. 6.24 { R�esultat de segmentation par seuillage sur un crit�ere de distance dans l'espace de teinte.

domaine terrestre) mais sous des hypoth�eses fortes notamment l'utilisation des primitives\segment"qui

induit une bonne d�etectabilit�e donc des conditions favorables en terme de bruit [79]. Bien �evidemment

une repr�esentation des objets sous forme de segments doit être raisonnable. Cette m�ethode est �a l'�etude

aujourd'hui et nous privil�egions une utilisation des points d'int�erêts et des m�ethodes par intervalles

[172][38][173]. Les travaux se poursuivent �egalement sur la d�etection des couleurs non prises en compte

�a l'heure actuelle et sur l'utilisation du volume de compatibilit�e avec des intervalles de valeurs pour

les coe�cients d'absorption.

Concernant la m�ethode pr�esent�ee, bas�ee sur la couleur, nous avons montr�e qu'elle est utilisable comme

crit�ere unique pour la reconnaissance d'objet sans pr�etraitement des images c'est-�a-dire directement

sur les donn�ees brutes. Dans le contexte sous-marin puisqu'il n'y a pas invariance des couleurs suivant

la distance, nous avons d�evelopp�e un mod�ele permettant de pr�evoir la d�eformation des couleurs. Ce

mod�ele original d�evelopp�e pour le milieu sous-marin prend en compte la distance, les changements

d'illumination et de position de l'objet. Les r�esultats pr�esent�es sont prometteurs et une validation

plus large et plus concr�ete est en cours aujourd'hui. Cependant, d'autres r�esultats dans le cadre du

concours SAUC'E seront pr�esent�es dans le chapitre 7. Ces r�esultats en contexte op�erationnel montrent

que, malgr�e son utilisation presque nulle dans la litt�erature, la couleur est un attribut exploitable et

tr�es avantageux en milieu sous-marin, notamment en terme de rapidit�e et de robustesse. C'est même

un attribut autosu�sant pour la reconnaissance d'objets dans des conditions favorables. Il pourra

d'ailleurs être utilis�e dans bien d'autres situations notamment pour �epurer les images en supprimant

un bon nombre de couleurs non compatibles avec ce que l'on cherche (le fond : algues par exemple)

et donc simpli�er les traitements ult�erieurs. Il peut �egalement servir pour l'estimation de la distance

avec des objets ou des obstacles dans le cadre du d�eplacement d'un robot dans une piscine uniquement

�a l'aide du capteur vid�eo par exemple. Deux applications dans le cadre du concours SAUC'E seront

pr�esent�ees dans le chapitre 7.





Chapitre 7

Applications des m�ethodes

d�evelopp�ees

Dans ce chapitre des r�esultats applicatifs des deux m�ethodes de reconnaissance d�evelopp�ees dans

les chapitres 5 et 6 vont être pr�esent�es. Ces r�esultats sur des donn�ees r�eelles ont �et�e obtenus suite �a la

participation �a deux projets. L'un sur la vision sous-marine, l'autre sur la robotique sous marine. Ces

projets ont permis de tester, illustrer et par cons�equent valider exp�erimentalement les algorithmes.

7.1 Deux contextes d'utilisation tr�es di��erents

D'abord, nous allons pr�esenter une utilisation de la m�ethode classique (chapitre 5) dans un contexte

de reconnaissance des objets sous-marins nuisibles, sur des donn�ees r�eelles en mer obtenues dans le

cadre de la participation au projet TOPVISION. Le deuxi�eme algorithme bas�e sur une m�ethode

sp�ecialis�ee sur la couleur sera lui aussi illustr�e sur des donn�ees r�eelles mais prises cette fois dans un

contexte beaucoup plus favorable c'est-�a-dire en piscine lors du concours de robotique sous-marine

SAUC'E.

7.1.1 Description g�en�erale du projet TOPVISION

Le projet TOPVISION (Tests OP�erationnels de VId�eos Sous-marines pour l'Identi�cation d'Ob-

jets Nuisibles) a �et�e pr�esent�e dans le cadre de l'appel �a propositions Techno-Vision du Minist�ere de la

Recherche et du Minist�ere de la D�efense. Son objectif �etait de mener une campagne d'�evaluation des

algorithmes de traitement de s�equences vid�eos pour la d�etection, la localisation, la caract�erisation et

l'identi�cation automatiques d'objets sous-marins nuisibles (manufactur�es, polluants, dangereux, voire

l�etaux) par cam�era mobile c'est-�a-dire port�ee par un AUV. Il s'est d�eroul�e sur un peu plus de trois ans.

Contexte op�erationnel : Aujourd'hui, la plupart des v�ehicules sous-marins sont �equip�es de deux

types de capteurs pour la reconnaissance d'objets les uns acoustiques, les autres optiques. Lorsque l'on

recherche des objets, on utilise d'abord un sonar pour rep�erer la pr�esence d'un objet �a longue distance

puis apr�es un phase d'approche pour tenter de discriminer le type de l'objet pr�esent. Dans le cas, ou

le capteur acoustique n'a pas permis d'identi�er avec certitude l'objet d�etect�e, on utilise le capteur

135
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optique. Son rôle est de reconnâ�tre l'objet en obtenant son type et ses caract�eristiques d�etaill�ees puis

�eventuellement s'il doit y avoir intervention d'obtenir le meilleur positionnement relativement �a l'ob-

jet. Sa port�ee est tr�es courte, pas plus de 20 m�etres dans des conditions tr�es favorables et seulement

quelques m�etres dans une eau tr�es turbide.

Sp�eci�cit�es du projet :

{ Sc�enario simple : 1 ou 2 objets,

{ Taille des objets de 10 cm �a 1 m,

{ Variation d'�eclairage (jour/nuit, naturel/arti�ciel),

{ Turbidit�e de l'eau variable,

{ Dynamique du v�ehicule (non stabilit�e dans le courant),

{ Deux types de cam�era (couleur ou basse luminance monochrome),

{ Texture du fond variable (l'objet peut aussi être entre deux eaux).

Probl�ematique et r�esultats attendus : La vid�eo est classiquement t�el�eop�er�ee par un op�erateur

humain, l'automatisation de cette tâche est un des enjeux de ce projet. En raison du bas d�ebit du

lien acoustique, on ne peut faire un traitement d�eport�e sur un bâtiment principal. Pour respecter les

contraintes industrielles r�ealistes, il est donc aussi demand�e de d�evelopper des algorithmes rapides et

peu gourmands en ressources mat�erielles. Les propositions de fonctions �a �evaluer sont les suivantes :

(Illustration Fig. 7.1)

1. D�etection de l'objet,

=) Pr�esence ou non d'un ou plusieurs objets,

2. Localisation,

=) Mesure du lieu de l'objet (1 pixel ou une r�egion dans l'image),

3. Caract�erisation,

=) Mesure d'attributs de l'objet (contour apparent ou polygone englobant),

4. Identi�cation,

=) D�esignation dans une base de donn�ees.

A partir de cette probl�ematique, les r�esultats attendus pour ce projet sont : la cr�eation et le partage

d'une base de donn�ees r�eelles de vid�eos sous-marines ainsi que le d�eveloppement d'une plate-forme

d'�evaluation d 'algorithmes. Et dans un contexte plus technique, la r�ealisation d'une campagne d'�eva-

luation d'algorithmes entre di��erents sp�ecialistes scienti�ques avec communication et publication des

r�esultats. Cet �etat de l'art doit apporter les �el�ements n�ecessaires pour dynamiser le domaine de re-

cherche dans les traitements vid�eos automatiques sur les robots autonomes sous-marins.

Un site internet d'h�ebergement (http://www.topvision.gesma.fr) de la structure d'�evaluation in-

cluant la pr�esentation du projet, la mise �a disposition de donn�ees de test, des outils logiciels de

visualisation et d'�evaluation ainsi que les r�esultats �naux a �et�e r�ealis�e en 2008 et sera maintenu pour

une dur�ee de cinq ans.

Caract�eristiques de la base de donn�ees

Nature des donn�ees : Les donn�ees (donn�ees de test et donn�ees d'�evaluation) peuvent être de

deux types : des vid�eos sous-marines enregistr�ees sous un format num�erique ou des vid�eos existantes

http://www.topvision.gesma.fr
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7.1 { Les �etapes de reconnaissance propos�ees pour TOPVISION, (a) D�etection, (b) Localisation

(c) Caract�erisation (d) Identi�cation

converties. Ces vid�eos sont compl�et�ees par des �chiers de description g�en�erale comportant un descriptif

de la vid�eo (dur�ee, hauteur, largeur. . . ) et des conditions d'acquisition utiles pour leur traitement (par

exemple couleur ou noir et blanc, �eclairage arti�ciel ou naturel, type de codec. . . ). On dispose �egale-

ment pour ces vid�eos de �chiers de v�erit�es terrain annot�es manuellement par un op�erateur humain. Ces

v�erit�es terrain constituent la base de r�esultats attendus, image par image pour les quatre niveaux de

reconnaissance : d�etection, localisation, caract�erisation et identi�cation c'est-�a-dire le nombre d'objets

pr�esents et pour chaque objet : sa nature, sa localisation en coordonn�ees image et ses caract�eristiques

mesur�ees. Avant chaque traitement sur l'un des quatre niveaux on dispose �egalement d'un �chier de

v�erit�e terrain partielle contenant les r�esultats de l'�etape pr�ec�edente. Lorsque l'on utilise la d�etection,

une information a priori importante est donn�ee dans la v�erit�e terrain partielle, c'est la zone utile de

l'image c'est-�a-dire sans e�et de bord et sans surimpression de texte.

M�ethode de collecte des donn�ees : Les vid�eos ont �et�e obtenues de plusieurs mani�eres : cer-

taines en bassin et d'autres r�ealis�ees en mer notamment dans la rade de Brest ou dans ses alentours.
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Deux sc�enarios ont �et�e appliqu�es : des s�equences d'approche, et des s�equences d'�evitement autour de

l'objet prenant l'objet sous plusieurs points de vue. Les objets pr�esents ont g�en�eralement des formes

simples : des sph�eres, des cylindres, dans certains cas des formes plus furtives de type troncs de cône ou

parall�el�epip�edes. Certaines vid�eos ne pr�esentent pas d'objet. Les donn�ees de test ainsi que le donn�ees

d'�evaluation forment une base d'environ trente vid�eos annot�ees.

D�e�nition et mise en oeuvre des tests

M�etrique de l'�evaluation : Pour �evaluer les algorithmes candidats, des crit�eres de performances

ont �et�e d�evelopp�es pour chaque niveau de la reconnaissance. Ces crit�eres sont calcul�es pour chaque

image �a partir des v�erit�es terrain et des �chiers de sortie des algorithmes.

Description des m�etriques :

{ Etape 1 : D�etection de pr�esence,

{ Etape 2 : Distance de localisation (0 si le pixel appartient �a l'objet, la distance entre le pixel et

le contour de l'objet le plus proche sinon),

{ Etape 3 : Taux de caract�erisation (pourcentage entre intersection et union du polygone englobant

de la v�erit�e terrain et du r�esultat algorithmique),

{ Etape 4 : Identi�cation du type de l'objet.

Infrastructure d'�evaluation : Le processus d'�evaluation est simple. Il consiste d'abord �a g�en�erer

les donn�ees d'entr�ee (extraction des images et cr�eation des v�erit�es terrain partielles). Puis l'algorithme

candidat est appliqu�e pour chaque image de la s�equence. Cet algorithme peut lire la description

g�en�erale et la v�erit�e terrain partielle pour utiliser les informations a priori n�ecessaires et doit ensuite

�ecrire un �chier r�esultat (du même type que la v�erit�e terrain). Apr�es le traitement de toutes les images

d'une s�equence, un compte-rendu d'�evaluation est g�en�er�e. Il comporte le temps de calcul global et des

statistiques sur l'ensemble des m�etriques, par exemple les taux de bonnes d�etections et de fausses

alarmes pour l'�etape de d�etection. Des r�esultats de ce type sont pr�esent�es par la suite. Le temps de

calcul est un crit�ere important d'un point de vue op�erationnel mais il n'a pas �et�e pris en compte

directement dans l'�evaluation des algorithmes.

7.1.2 Description g�en�erale du concours SAUC'E

Fig. 7.2 { Logo du concours SAUC'E

Le concours SAUC'E (Student Autonomous Un-

derwater Challenge - Europe) est un concours de ro-

botique sous-marine sponsoris�e par le Minist�ere de la

D�efense Anglaise (Research Acquisition Organisation

et DSTL). Ce concours a lieu chaque ann�ee. Sa troi-

si�eme �edition a eu lieu �a Brest en 2008. Il est r�eserv�e

�a des �equipes d'�etudiants des di��erentes universit�es

et �ecoles europ�eennes (un tiers de scienti�ques en-

cadrants). Son but est de promouvoir les technolo-

gies autonomes en robotique sous-marine. De nom-

breuses informations concernant ce concours peuvent être trouv�ees sur http://www.dstl.gov.uk/

news_events/competitions/sauce/index.php.

http://www.dstl.gov.uk/news_events/competitions/sauce/index.php
http://www.dstl.gov.uk/news_events/competitions/sauce/index.php
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Les objectifs du concours : Le concours SAUC'E a �et�e �elabor�e pour permettre des avanc�ees

scienti�ques dans le domaine de la robotique sous-marine en faisant concourir des �equipes multidisci-

plinaire pour r�ealiser une mission autonome en environnement sous-marin. Il permet d'encourager les

�etudiants �a s'int�eresser aux techniques de la robotique, et aussi aux enseignants-chercheurs et ing�e-

nieurs encadrants de tester sur un cas r�eel des algorithmes et des solutions technologiques. Il s'agit de

construire un robot compl�etement autonome capable de se d�eplacer seul, de s'immerger et de r�eagir �a

son environnement. L'�epreuve �nale est une mission r�ealiste incluant les points suivants :

1. Se d�eplacer du point de d�epart et s'immerger,

2. Franchir un cadre immerg�e sans le toucher (taille du cadre 3m x 2,5m)

3. Larguer un marqueur au dessus d'une cible circulaire pos�e sur le fond. Cette cible de 1 m�etre de

diam�etre �etant marqu�ee d'une croix noire et signal�ee par clignotement lumineux blanc en son

centre.

4. Localiser une cible rouge \entre deux eaux" et la toucher. Un leurre un peu plus petit et de

couleur di��erente est aussi pr�esent dans le bassin.

5. Faire surface dans un hexagone blanc 
ottant (3m x 3m) situ�e entre un plot et un pneu.

6. Produire une cartographie de la zone de comp�etition (30m x 20m). C'est-�a-dire obtenir les

coordonn�ees de chaque objet : le cadre, la cible, la boule rouge, le leurre, le pneu, le plot, et la

zone de sortie 
ottante.

7. Fournir un \compte rendu" sur l'ensemble de la mission d�etaillant son fonctionnement.

Les dimensions de la zone de comp�etition sont connues et d�elimit�ees par des lignes noires sur le

fond de la piscine. Les caract�eristiques pr�ecises de tous les objets pr�esents sont elles aussi connues

except�e bien sûr leur place dans la zone de comp�etition qui change syst�ematiquement �a chaque d�ebut

de manche. La seule contrainte est que la mission doit être r�ealis�ee en une seule fois sans contrôle ou

communication avec un op�erateur. Il existe aussi des contraintes mat�erielles sur le robot comme par

exemple la taille et le poids (maximum 2m x 1m x 1m et 70kg), ou la non utilisation d'un syst�eme

Doppler. . . On doit �evidemment aussi prendre en compte les contraintes des robots autonomes en

terme de stockage physique, de puissance �energ�etique, et de complexit�e calculatoire.

La comp�etition : Elle est r�ealis�ee sur plusieurs jours incluant des s�eances d'essais et de quali�ca-

tions (l'�epreuve de quali�cation consistant seulement �a franchir le cadre immerg�e) et la comp�etition �a

proprement parler a lieu le dernier jour. Elle consiste �a e�ectuer la mission globale pr�esent�ee pr�ec�edem-

ment. Plusieurs essais sont autoris�es durant la �nale mais durant un temps limit�e (avec interdiction

d'apprendre le terrain). L'�evaluation est faite sur une pr�esentation orale et �ecrite du syst�eme d�evelopp�e

et sur son �evaluation pratique en autonomie, di��erents points �etant attribu�es en fonction de la r�eussite

des di��erentes actions demand�ees lors de la mission.

Participation de l'ENSIETA : L'ENSIETA a particip�e �a ce concours en 2007 et en 2008.

Les r�esultats pr�esent�es dans ce chapitre constitue l'int�egralit�e de la partie vision embarqu�ee pour le

concours 2007.



140 CHAPITRE 7. Applications des m�ethodes d�evelopp�ees

7.2 TOPVISION : reconnaissance d'objets par les contours

7.2.1 La solution propos�ee �a partir de l'algorithme d�evelopp�e

Fig. 7.3 { Organigramme de l'algorithme utilis�e pour traitement des s�equences TOPVISION.

Pour r�epondre aux contraintes li�ees �a l'�evaluation des algorithmes dans le cadre du projet TOP-

VISION, nous avons propos�e une m�ethode utilisant l'algorithme d�evelopp�e dans le chapitre 5. L'�etape

de la reconnaissance que nous avons �evalu�ee est l'�etape de d�etection. Dans certains cas, cette �etape

valid�ee, nous pouvons aussi valider la localisation et la caract�erisation notamment lorsque des primi-

tives de type cercles et ellipses sont d�etect�ees. Cependant cette partie n'a pas �et�e �evalu�ee puisque les

r�esultats ne sont pas obtenus dans tous les cas.

7.2.2 L'�etape �evalu�ee : La d�etection

Par cette premi�ere �etape du processus de reconnaissance, on doit d�ecider de la pr�esence ou non

d'un ou plusieurs objets dans l'image. De nombreuses techniques existent pour faire de la d�etection

d'objets dans les s�equences. On peut par exemple en supposant qu'il n'y pas de \leurre" utiliser une

simple d�etection de changement [59][91][60]. Cependant, ces m�ethodes rapides ne nous satisfaisaient

pas puisqu'elles sont trop sensibles aux fausses alarmes. Nous avons donc d�ecid�e pour l'�evaluation de

la d�etection d'objets manufactur�es d'utiliser l'algorithme complet de reconnaissance par les contours
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pr�esent�e pr�ec�edemment, c'est-�a-dire en allant jusqu'�a la recherche de primitives. En e�et en recherchant

des primitives sur les sc�enes d'int�erêts d�etect�ees, on am�eliore nettement la robustesse de l'algorithme

(un poisson ou un rocher ne pouvant être confondus avec un objet manufactur�e). Un organigramme

de cette m�ethode est pr�esent�ee sur la �gure. 7.3.

La m�ethode utilis�ee peut se r�esumer en deux phases :

1. La premi�ere consiste �a pr�etraiter et �a segmenter chaque image puis �a calculer des caract�eristiques

sur les contours extraits. A partir de ces caract�eristiques, nous sommes en mesure de d�ecider

de la pr�esence ou non d'une sc�ene d'int�erêt. La discrimination entre une sc�ene d'int�erêt et une

sc�ene �a n�egliger se fait par un seuillage empirique vis-�a-vis d'une consid�eration simple sur le

nombre de contours. D'apr�es un constat simple en e�et, une image naturelle est caract�eris�ee par

un grand nombre de petits contours, tandis que les images d'objets manufactur�es contiennent

des zones d'intensit�es di��erentes caract�eris�ees par des contours peu nombreux, marqu�es et longs.

Ce seuillage permet d'interrompre le traitement pour les images qui ne contiennent a priori rien

d'int�eressant (on peut d'ailleurs voir sur la �gure 7.4 le r�esultat de la segmentation sur une

sc�ene \vide"). On va donc pouvoir n�egliger un bon nombre d'image dans la s�equence ce qui a

pour cons�equence d'acc�el�erer nettement le traitement. Cette premi�ere �etape de l'algorithme de

d�etection est tr�es rapide mais tr�es sensible �a la pr�esence d'un rocher, d'une trace dans le sable,

d'une plante ou d'un poisson par exemple.

2. La deuxi�eme phase consiste �a d�ecider de la pr�esence ou non d'un objet sachant que l'on analyse

une sc�ene d'int�erêt. Cet algorithme en deux phases permet d'am�eliorer les performances et la

robustesse. Dans le cas o�u une sc�ene d'int�erêt est pr�esente, on recherche des primitives telles

que des droites, des cercles, ou des ellipses caract�eristiques des objets manufactur�es dans l'image

de contour. Nous avons utilis�e trois crit�eres discriminants pour la recherche de ces primitives :

d'abord l'orientation du gradient (en e�et la pr�esence d'une direction privil�egi�ee dans l'orienta-

tion du gradient r�ev�ele en g�en�eral la pr�esence de droites), puis l'espace de Hough pour les droites

et pour les cercles. Dans ces trois repr�esentations, on va donc rechercher des pics et en extraire

des primitives telles que des droites, cercles ou ellipses. La d�ecision de pr�esence se fait donc sur

cette deuxi�eme �etape du traitement �a partir des primitives extraites : la pr�esence de deux droites

ou d'un cercle valide la d�etection d'un objet manufactur�e.

Quelques exemples de r�esultats obtenus en d�etection sont pr�esent�es sur les �gures 7.5 et 7.6.

7.2.3 Les trois autres �etapes

Localisation et Caract�erisation : A partir des r�esultats de l'�etape pr�ec�edente, et dans le cas

o�u la d�etection est positive, nous sommes d�ej�a all�es beaucoup plus loin qu'une simple d�etection au

sens propre du terme puisque nous avons extrait des primitives caract�eristiques de l'objet. On peut

donc dans certains cas r�epondre directement aux deux �etapes suivantes du processus de reconnais-

sance c'est-�a-dire la localisation et la caract�erisation. Dans le cas o�u un cercle est d�etect�e, on peut

directement renvoyer le centre du cercle comme r�esultat de la localisation et un polygone englobant

constitu�e d'un certain nombre de points du cercle pour le r�esultat de caract�erisation. Quand aucun

cercle n'est d�etect�e on peut renvoyer un point appartenant �a la droite la plus grande (appartenant a

priori �a un objet) comme r�esultat de la localisation. Dans le cas contraire (aucun cercle et aucune

droite) aucun r�esultat n'est possible. La validation de ces deux �etapes a �et�e test�ee mais non valid�ee
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Fig. 7.4 { R�esultats de segmentation sur une sc�ene \vide".

Fig. 7.5 { Exemple de non d�etection (sc�ene vide, �etoile de mer, bouts).
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Fig. 7.6 { Exemples de d�etections d'objets (sph�ere, cylindre).

sur les donn�ees d'�evaluation.

Identi�cation : Le dernier niveau du processus de reconnaissance consiste �a classer l'ensemble

des param�etres extraits pour pouvoir prendre une d�ecision sur le type d'objet pr�esent. La m�ethode

d�evelopp�ee est bas�ee simplement sur deux param�etres tr�es simples (le nombre de droites et de cercles).

La d�ecision est donc di�cile. Il est cependant possible de d�ecider de la pr�esence d'une sph�ere lorsque

seul un cercle est trouv�e ou un cylindre lorsque que l'on a un cercle et deux droites et �eventuellement

un tronc de cône lorsque l'on a deux cercles presque concentriques. Dans notre cas, les param�etres ex-
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traits n'�etant pas en nombre su�sant, nous n'avons pu valider l'identi�cation avec assez de robustesse.

Am�eliorations et perspectives : Plusieurs am�eliorations pourraient être apport�ees �a l'algo-

rithme ici pr�esent�e. La premi�ere am�elioration importante serait d'ajouter la recherche de la primitive

de type ellipse. D'une part parce qu'elle est pour l'instant approxim�ee par un cercle et que l'on a donc

un taux de d�etection plus faible. D'autre part parce que cette primitive sera un crit�ere suppl�ementaire

qui nous permettra de di��erencier avec beaucoup plus de robustesse la sph�ere, le cylindre et le tronc

de cône.

Une deuxi�eme am�elioration serait d'ajouter encore d'autres attributs comme la couleur, ou des attri-

buts sur les contours. En e�et la caract�erisation est bas�ee pour l'instant uniquement sur des attributs

g�eom�etriques.

En qui concerne la couleur, en plus d'un param�etre suppl�ementaire pour l'�etape d'identi�cation, elle

permettra d'am�eliorer la recherche du polygone englobant en e�ectuant une segmentation couleur

(contour actif �a partir du point r�esultat de la localisation par exemple). Cette technique permettrait

�egalement de fermer les contours autour des r�egions de couleur ou de texture uniforme et de supprimer

les contours li�es au fond ou au bruit ce qui aura pour but d'am�eliorer la qualit�e des attributs et de

diminuer les fausses alarmes.

Et en ce qui concerne les attributs sur les contours comme la courbure utilis�ee par [1], ou bien les

descripteurs de forme parmi les nombreux existants [122], ils permettraient eux aussi de parfaire les

r�esultats. Malheureusement, dans le cas d'une telle augmentation de param�etres, une autre �evolution

serait obligatoire. C'est-�a-dire qu'il faudra mettre en place un classi�eur qui s'attachera �a retrouver

l'objet �a partir des param�etres d'entr�ee. De nombreux classi�eurs existent dans la litt�erature on pourra

notamment se r�ef�erer �a [174], on pourra aussi se r�ef�erer �a [175][93][136] pour les m�ethodes de recon-

naissance bas�ees sur les contours.

En�n, et pour conclure on pourrait nettement optimiser la localisation qui a �et�e un peu mise de côt�e

puisque l'on suppose qu'il n'y a qu'un objet dans l'image. Un travail sur le regroupement des contours

permettrait de d�etecter le nombre d'objets pr�esents dans la sc�ene. On pourra notamment tester plu-

sieurs classi�eurs non supervis�es comme par exemple la classi�cation ascendante hi�erarchique par lien

simple ou bien des classi�eurs supervis�ees classiques avec une m�ethode d'optimisation permettant de

d�ecider du nombre de classe le plus appropri�e (on peut supposer que l'on aura au maximum 3 classes

dans une image). On peut citer quelques ouvrages r�ef�eren�cant ces m�ethodes [174][176]. Grâce �a ce

regroupement de pixels ou \clustering", on pourra ensuite calculer un rectangle englobant autour du

ou des objets pr�esents avec \les noyaux et les rayons" de chaque classe. Ce rectangle permettrait de

simpli�er l'�etape de caract�erisation en restreignant la zone de recherche des primitives. Pour appliquer

une telle m�ethode, il faudra par contre prendre en compte les probl�emes suivants : le premier est

qu'un objet fait en g�en�eral apparâ�tre des contours sur sa silhouette mais rien �a l'int�erieur de cette

silhouette, le second provient de l'�etape de la segmentation qui a supprim�e les zones de forte densit�e

en points de contours pour �eviter les erreurs dues aux objets textur�es.

7.2.4 Illustration des r�esultats

Pour obtenir de bonnes performances de d�etection, l'id�ee est d'aller plus loin dans le processus de

reconnaissance c'est-�a-dire jusqu'�a la caract�erisation puis de revenir en arri�ere pour conclure avec cer-

titude sur la d�etection. En e�et comment prendre une d�ecision sur la pr�esence d'un objet sans l'avoir
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UTT I3S E3I2

S�equence DT FA DT FA DT FA

TopvisionVide 0.0000 0.2099 0.0000 0.2000 0.0000 0.0000

Topvision009 0.6586 0.0000 0.5650 0.0000 0.6963 0.0000

ACrov0951 0.6911 0.0816 0.5769 0.0000 0.1003 0.0000

ACrov0954 0.5410 0.0167 0.5094 0.0000 0.0485 0.0000

ACrov1044 0.0000 0.0000 0.3492 0.0149 0.6835 0.0000

ACrov1318 0.9125 0.0788 0.0314 0.0677 0.7363 0.0039

ACrov1429 1.0000 0.4125 0.0680 0.1095 x x

ACrov1511 0.7653 0.0000 0.9238 0.0517 1.0000 0.0911

ACrov0947 x x 0.1728 0.0000 0.0968 0.0000

ACrov0940 0.6187 0.0000 0.9104 0.0000 0.9883 0.0115

ACrov0955 0.6387 0.0000 0.9240 0.0000 0.2668 0.0000

Tab. 7.1 { R�esultats des 3 laboratoires ayant particip�e aux �evaluations (DT pour D�etections, et FA

pour Fausses Alarmes). Les deux r�esultats non chi�r�es sur dus �a un bug lors du traitement de la vid�eo

par les �evaluateurs.

localis�e ou extrait quelques unes de ses caract�eristiques ? De même comment localiser les objets sans

avoir recherch�e leurs caract�eristiques ? Il faudrait dans ce cas supposer que toute modi�cation dans la

sc�ene (d�etection de changement, ou diminution brutale du nombre de contours) est une d�etection. Ce

qui revient �a la pr�esence de sc�ene d'int�erêt que l'on a �evoqu�e pr�ec�edemment. Autrement dit, y-a-t'il

une entit�e pr�esente dans la sc�ene : objet manufactur�e, rocher, poisson. . .

Les r�esultats obtenus grâce �a cette strat�egie sont a�ch�es Fig. 7.7. La participation e�ective �a l'�eva-

luation a �et�e de seulement trois participants (UTT, I3S et ENSIETA). Ces r�esultats de l'�evaluation

�nale sont r�epertori�es dans le tableau 7.1 et seront publi�es dans un article durant l'ann�ee 2008.

7.2.5 Conclusion et critique de m�ethode

R�esum�es rapides des algorithmes concurrents :

{ UTT : M�ethode statistique de d�etection de sc�ene d'int�erêt. Elle est bas�ee sur une estimation du

\fond" (turbidit�e, �eclairage) dans les premi�eres secondes de la s�equence et ensuite une d�etection

est valid�ee �a tout changement notable dans les pixels de l'image.

{ I3S : C'est un processus automatique bas�e sur l'attention visuelle. Le processus d'attention

visuelle permet de trouver la zone la plus saillante de l'image. Ce processus est combin�e �a un

classi�eur statistique qui permet de donner une probabilit�e de pr�esence d'un objet manufactur�e

dans cette zone.

Pour r�esumer ce qui est d�etaill�e pr�ec�edemment, notre algorithme de d�etection est bas�e sur l'analyse

des contours. La d�etection est valid�ee si les contours sont peu nombreux et pr�esentant des formes

particuli�eres (droites ou cercles).

Une premi�ere remarque �a faire est que les trois algorithmes sont tr�es di��erents dans leur approches

et donc sur leurs crit�eres de d�ecision. Cependant, ils sont tous sans a priori, automatique et g�en�erique.
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Fig. 7.7 { V�erit�es terrain (en haut) et r�esultats de l'algorithme pr�esent�e (en bas) en d�etection, sur les

10 vid�eos d'�evaluation. En noir la non d�etection en vert la d�etection.

Notre m�ethode donne des r�esultats assez int�eressants sur les vid�eos d'�evaluation. Des r�esultats

obtenus en d�etection sur des images de \vrais n�egatifs" sont pr�esent�es sur la �gure 7.5. On peut

voir deux images repr�esentant le fond, et deux images repr�esentant des objets \bouts". Les contours

extraits de ces quatre images ne r�epondent pas aux crit�eres\objets manufactur�es"que nous consid�erons.

D'autres r�esultats obtenus cette fois sur des images pr�esentant un objet manufactur�e sont pr�esent�es

sur la �gure 7.6. On peut se rendre compte que les contours sont beaucoup moins nombreux et qu'ils

pr�esentent des formes particuli�eres (droites et/ou cercles). On peut voir sur la derni�ere image que

l'objet n'est malheureusement pas d�etect�e puisque ses contours sont moins marqu�es que ceux des

algues sur le fond (ils n'ont donc pas �et�e retenus). Ce qu'il faut noter quant �a notre algorithme c'est

qu'il ne tient pas en compte de la s�equence. Il est aussi g�en�erique et sans a priori, automatique et

robuste aux di��erentes qualit�es des images.

Passons maintenant �a l'analyse des r�esultats d'�evaluation pr�esent�ees dans le Tab. 7.1. Ce qui ressort

assez nettement �a la vue des r�esultats, c'est que les trois algorithmes �evalu�es fournissent des r�esultats

assez proches. On peut voir en e�et que les meilleurs scores (en gras) pour chaque vid�eo sont assez

partag�es, avec cependant un l�eger avantage pour notre algorithme. Par rapport aux autres algorithmes

on peut noter un taux de fausses alarmes g�en�eralement plus faible justi��e par le fait l'on recherche

directement des formes particuli�eres sur les contours (il est donc normal que sur la s�equence vide par

exemple rien ne soit d�etect�e puisque rien n'est pr�esent en tout cas aucune forme ressemblant �a ce que

l'on recherche). Une critique viendrait par contre du temps de calcul puisque notre approche est plus

lente que les autres, de l'ordre de 15 secondes par image en Matlab dans le cas o�u l'on va au bout de

l'algorithme.

Si l'on veut maintenant analyser les d�efaillances de notre algorithme elles sont en grande partie dues
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�a deux probl�emes : d'abord le manque de contraste (même apr�es le pr�etraitement) et le processus

de seuillage automatique va faire que l'image d'un objet manufactur�e sera n�eglig�ee puisque trop de

contours sont pr�esents. En e�et, sur une image ne contenant rien (voir Fig. 7.4) on va obtenir un grand

nombre de contours. Ensuite, ce sont les contours de l'objet qui peuvent être moins marqu�es que le

fond donc n�eglig�es lors de la s�election des contours pertinents ou bien trop d�ecoup�es. Dans les deux

cas la recherche des formes particuli�eres �echoue et la d�etection d'objet est nulle.

7.3 SAUC'E : reconnaissance par la couleur

En 2007, le concours s'est d�eroul�e du 12 au 15 juillet au QinetiQ Haslar Ocean Basin de Gosport

(120m x 60m x 5,5m), ville portuaire de la Baie de Portsmouth (UK). Six �equipes y ont particip�e et

l'ENSIETA a termin�e 3e en remportant en plus le prix de l'innovation en contrôle. Contrairement au

projet TOPVISION en mer, les conditions de visibilit�e et la qualit�e des images �etaient tr�es bonnes

puisque nous �etions dans un bassin. De plus, toutes les images �etaient acquises dans les mêmes condi-

tions (�eclairage naturel, eau claire) par une webcam �etanche (voir annexe B). Même la dynamique

du v�ehicule n'�etait pas un probl�eme puisque les mouvements restaient extrêmement lents. Dans ce

contexte et sachant que les caract�eristiques des cibles �etait parfaitement connues nous avons bas�e

notre syst�eme de vision sur la m�ethode de reconnaissance par la couleur d�evelopp�ee dans le chapitre

6. Cette m�ethode est en e�et tr�es rapide, peu coûteuse en ressources mat�erielles et facile �a mettre en

oeuvre.

7.3.1 Quelques r�esultats en contexte op�erationnel

Les r�esultats pr�esent�es dans cette partie ont �et�e obtenus en contexte op�erationnel sur le robot

sous-marin de l'ENSIETA pr�epar�e pour le concours SAUC'E 2007.

Dans l'objectif de ce concours, la partie vision devait permettre de reconnâ�tre les cibles pour

pouvoir e�ectuer les missions. L'algorithme utilis�e a �et�e pr�esent�e au chapitre 6.

Le programme d�evelopp�e et mis en place sur le robot dispose en entr�ee de deux �chiers texte : le premier

�chier contenant les param�etres de calibration c'est-�a-dire les coe�cients d'absorption de l'eau dans le

bassin ainsi que les param�etres de tol�erance (contrainte sur la distance et sur \les couleurs fonc�ees"),

et le second �chier contenant les couleurs de chaque objet �a rechercher (notamment le cadre rouge,

une sph�ere orange et une sph�ere beige).

L'algorithme de vision est lanc�e au d�ebut de la mission et doit traiter en temps r�eel l'ensemble des

images acquises par les deux cam�eras pr�esentes sur le robot (cam�era frontale et ventrale). D�es qu'une

couleur est trouv�ee avec un nombre su�sant de pixels compatibles, une d�etection est signal�ee et une

trame de texte est renvoy�ee. Cette trame de texte pr�esent�ee ci-apr�es est en même temps enregistr�ee

dans un �chier utile ensuite pour la cartographie de la zone de jeu. Cette trame contient :

{ les coordonn�ees en x et y du pixel m�edian parmi les pixels compatibles,

{ les trois coordonn�ees RGB de la couleur d�etect�ee,

{ le nom de l'image r�esultat enregistr�ee (Fig. 7.9),

{ et le nombre de pixels compatibles d�etect�es dans l'image.

Un exemple de trame r�esultat :
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...

057 212 228 093 046 img_000171_228_93_46.ppm 0000000487

065 201 228 093 046 img_000174_228_93_46.ppm 0000000652

185 078 110 106 086 img_000178_110_106_86.ppm 0000000946

...

En fonction de l'objet d�etect�e un comportement peut être ensuite associ�e en fonction de l'�epreuve �a

ex�ecuter.

7.3.2 Exemple 1 : localisation et contact avec l'objet color�e

Prenons un exemple pour illustrer notre utilisation d'algorithme de couleur : la quatri�eme action

de la mission �a e�ectuer dans le cadre du concours SAUC'E fut de localiser la boule rouge et de faire

contact avec elle. La place n'�etant pas connue �a l'avance, il faut la chercher en explorant la zone de

comp�etition dans sa plus grande partie. D�es que la boule a �et�e d�etect�ee, le point m�edian su�t comme

information pour l'asservissement visuel de la position du robot de mani�ere �a aller toucher la boule

rouge. On peut notamment voir quelques images de d�etection d'une boule de couleur sur les �gures 7.8

et 7.9. Un leurre c'est-�a-dire une deuxi�eme boule plus petite de couleur di��erente (beige) est pr�esente

dans la piscine mais on ne peut bien sûr pas la confondre par l'utilisation de ce crit�ere couleur. La

couleur nous permet de d�etecter l'ensemble des objets de la zone de comp�etition. Cependant elle ne

nous permet pas de di��erencier les deux objets pos�es sur le fond (le pneu et la cible tous les deux de

même couleurs). Il faut pour cela rajouter un crit�ere comme par exemple l'utilisation de la lumi�ere

clignotante blanche plac�ee au centre la cible ou la forme des contours (d�etection de la croix).

7.3.3 Exemple 2 : cartographie de la zone de comp�etition

En supposant que chaque objet soit bien di��erenci�e, on dispose �a l'issue de la mission d'un relev�e

d'images pr�esentant les objets vus �a di��erentes positions. Pour chacune de ces images on connâ�t les

coordonn�ees d'un point caract�eristique de l'objet et on dispose des positions du sous-marin dans le

rep�ere du bassin ainsi que des param�etres de la cam�era (focale, taille des pixels . . . ). A partir de

plusieurs vues d'un même objet �a des positions di��erentes, on va pouvoir retrouver sa position dans

le rep�ere du bassin (voir Fig. 7.11).

L'algorithme est le suivant :

{ Pour chaque image de l'objet

{ Calcul de l'�equation de la droite entre le centre optique et le point caract�eristique de l'objet

dans le rep�ere cam�era,

{ Transformation de l'�equation de cette droite du rep�ere cam�era au rep�ere bassin,

{ Appariement al�eatoire des droites par algorithme de type RANSAC1[177] avec estimation de

leur point d'intersection par moindres carr�es,

{ Calcul du point d'intersection m�edian sur l'�echantillon valid�e.

1RANSAC est une m�ethode it�erative utilis�ee pour estimer des param�etres d'un mod�ele math�ematique �a partir d'un

�echantillon de donn�ees contenant des valeurs erron�ees.
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Fig. 7.8 { D�etection et localisation de l'objet sph�erique de couleur dans le bassin d'essai du GESMA

(Juin 2007).
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Fig. 7.9 { D�etection et localisation de l'objet sph�erique de couleur lors du concours SAUC'E 2007

dans le bassin QinetiQ.
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Fig. 7.10 { D�etection et localisation d'un plot et d'une boule rouge sur une s�equence d'image lors du

concours SAUC'E 2008 dans le bassin IFREMER. Pixels compatibles avec les plots en violet et avec

la boule en orange.

7.3.4 Am�eliorations, perspectives et conclusion.

Le concours SAUC'E nous a permis de valider la m�ethode de reconnaissance bas�ee sur la couleur

d�evelopp�ee dans le chapitre 6. Cette m�ethode a d'ailleurs �et�e r�eutilis�ee pour le concours SAUC'E 2008.

En ce qui concerne les perspectives, une premi�ere id�ee serait d'exploiter la forme notamment pour des

�epreuves comme le franchissement du cadre immerg�e ou pour la recherche de la cible pos�ee sur le fond

sur laquelle il faut e�ectuer un largage.
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(a) (b)

Fig. 7.11 { (a) Droite �a estimer pour une vue de l'objet (b) ensemble des droites calcul�ees pour chaque

vue de l'objet et la position estim�ee de l'objet.

Une autre perspective importante sera d'utiliser la couleur a�n d'estimer la distance. En e�et grâce

�a la m�ethode d�evelopp�ee nous pouvons estimer la distance �a l'objet connaissant sa couleur nominale

�a une distance donn�ee. Cette estimation pourrait rendre le robot autonome uniquement grâce avec

son syst�eme de vision en cas de d�efaillance du syst�eme de localisation par exemple. Pour se faire il

faut pouvoir �evaluer la distance non pas aux objets mais aux bords de la piscine (la d�etection d'objet

devient alors d�etection d'obstacle). Ensuite il est possible d'explorer la majeure partie de la piscine et

de r�ealiser dans des conditions favorables des missions �a e�ectuer.

En conclusion sur cette utilisation du capteur vid�eo, nous pouvons a�rmer qu'il apporte une

information tr�es riche et exploitable comme nous l'avons montr�e dans cette partie. Il peut même en

am�eliorant la robustesse des algorithmes se su�re �a lui même comme unique capteur pour presque

toutes les actions demand�ees pour r�eussir la mission.

7.4 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e des r�esultats applicatifs sur les deux m�ethodes de recon-

naissance d�evelopp�ees dans les chapitres 5 et 6. Ces r�esultats en contexte op�erationnel ont �et�e obtenus

suite �a la participation �a deux projets TOPVISION et SAUC'E. Pour le premier projet nous avons

choisi d'utiliser la m�ethode classique bas�ee sur les contours. Dans ce contexte, en e�et nous n'avions

pas d'informations tr�es pr�ecises sur les objets �a rechercher et les conditions d'acquisition �etaient tr�es

variables. Cette m�ethode g�en�erique et assez robuste �a la grande variabilit�e des s�equences nous a permis

de valider l'�etape de d�etection d'objet lors du projet TOPVISION. Notre m�ethode se d�emarque par
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des temps de calculs plus importants mais des fausses alarmes nettement moins nombreuses. Nous

avons expliqu�e dans ce chapitre que cette m�ethode pourrait être grandement am�elior�ee que ce soit

au niveau du temps de calcul ou de la pr�ecision des r�esultats. L'approche couleur d�evelopp�ee dans le

chapitre 6 n'a pas pu être appliqu�ee dans le cadre de ce projet parce que nous ne disposions pas des

informations a priori n�ecessaires et que la qualit�e des vid�eos �etait trop moyenne pour l'exploitation

des couleurs. L'algorithme devait en plus être automatique.

Cette seconde m�ethode bas�ee sur l'exploitation unique de la couleur a �et�e quant �a elle test�ee lors du

concours de robotique sous-marine SAUC'E auquel l'ENSIETA a particip�e pour la premi�ere fois en

2007. L'approche couleur �etait tr�es appropri�ee �a ce contexte puisque le but du concours �etait d'e�ec-

tuer des missions en autonomie mais avec des connaissances importantes sur l'environnement qui se

veut �a la base tr�es favorable. Sont notamment connus : la d�elimitation de la zone de jeu, l'ensemble

des objets pr�esents ainsi que les conditions d'acquisition. Dans ce contexte nous avons d�emontr�e la

faisabilit�e d'une d�etection par couleur. En e�et c'est un crit�ere simple mais qui repr�esente une in-

formation tr�es riche même en milieu sous-marin. Cette m�ethode fut d'ailleurs optimis�ee et r�eutilis�ee

pour le concours SAUC'E 2008, compl�et�ee par une m�ethode bas�ee sur les contours mais ce avec une

contrainte de traitement temps r�eel.

Pour conclure, ce chapitre a permis d'illustrer et surtout de valider les algorithmes pr�esent�es dans les

chapitres 4, 5 et 6. Les conditions r�eelles prouvent que les m�ethodes d�evelopp�ees dans cette th�ese sont

des solutions applicables op�erationnellement.





Chapitre 8

Conclusion g�en�erale

De ses cinq sens, celui que l'homme utilise le plus est la vue.

La vision par ordinateur est la science qui �etudie ce que les machines \voient". En temps que

discipline scienti�que, elle donne les fondements th�eoriques pour construire des syst�emes arti�ciels qui

obtiennent des informations �a partir des images. En d'autres termes ils permettent �a une machine de

comprendre ce qu'elle voit lorsqu'on la connecte �a une ou plusieurs cam�eras. En terme de discipline

technique, la vision par ordinateur touche un large panel d'applications telles que :

{ la commande de processus (robots industriels ou v�ehicules autonomes),

{ la d�etection d'�ev�enements (surveillance, comptage),

{ l'organisation de l'information (indexation d'images ou de s�equences d'images),

{ la mod�elisation d'objet ou de l'environnement (cartographie, reconnaissance),

{ l'interface homme/machine (�ecran tactile).

Les probl�emes pos�es par la vision par ordinateur sont multiples et encore loin d'être r�esolus car ils

sont souvent tr�es complexes. C'est un sujet de recherche qui passionnent les chercheurs depuis plus de

trente ans. Aujourd'hui, on con�e aux syst�emes de vision des tâches simples comme la reconstruction de

sc�ene, la d�etection d'�ev�enement, le suivi ou la reconnaissance d'objet, la restauration d'image. . . Dans

le cadre de cette th�ese nous avons concentr�e notre travail sur une petite partie du vaste domaine de

la vision par ordinateur : l'�etude des traitements automatiques de reconnaissance d'objets en vision

sous-marine monoculaire.

La reconnaissance d'objets est une tâche qui peut parâ�tre tr�es simple pour un op�erateur humain.

E�ectivement il est capable de s'adapter �a une grande vari�et�e de situations comme par exemple le

changement de fond, les variations d'illuminations, les occultations, ou les changements de points de

vue. Il fait �egalement facilement la di��erence entre un objet manufactur�e et un objet naturel par

exemple. A l'inverse, la reconnaissance d'objet est une tâche tr�es complexe �a r�ealiser par une machine.

En e�et, durant le processus de perception, l'homme utilise une large quantit�e d'informations : deux

collections de points disponibles sur les r�etines, et une quantit�e tr�es importante de connaissances. Ces

informations sont trait�ees avec une rapidit�e et une robustesse incroyables et avec une qualit�e telle qu'il

peut même la plupart du temps \reconnâ�tre" un objet qu'il n'a jamais vu. L'homme est donc sans

nul doute le plus parfait des syst�emes de reconnaissance.

Sans aller jusqu'a l'id�ee utopique de le copier, on doit donc essayer d'imiter quelques unes de ses facul-
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t�es. En reconnaissance d'objet par vision arti�cielle on va donc essayer d'imiter cette adaptation aux

di��erentes conditions d'acquisition. Dans notre contexte, c'est-�a-dire en milieu sous-marin, on doit en

plus prendre en compte les di�cult�es suppl�ementaires comme la port�ee visuelle limit�ee, les contrastes

faibles, le bruit important ou l'att�enuation des couleurs. Ces probl�emes font qu'aujourd'hui toutes les

techniques usuelles sont inutilisables ou alors tr�es peu �ables dans le contexte sous-marin. D'ailleurs

c'est pour cela que l'on n'utilise la cam�era que pour la t�el�e-op�eration.

La reconnaissance d'objet en vision sous-marine monoculaire est un probl�eme tr�es d�elicat, dont l'�etude

est aujourd'hui indispensable avec l'�emergence des v�ehicules sous-marins autonomes. Assur�ement la

cam�era vid�eo est le capteur e�cace �a faible port�ee lors des phases d'approche, de reconnaissance d'ob-

jets et d'intervention grâce �a sa haute r�esolution et sa facilit�e d'interpr�etation. Les enjeux de cette

th�ese �etaient donc de d�evelopper de nouveaux algorithmes de vision sous-marine monoculaire pour la

reconnaissance d'objet. Dans notre contexte, on a même restreint le probl�eme aux objets manufactur�es

dans un contexte op�erationnel de d�eminage ou de d�epollution (fûts toxiques, containers, batteries �a

ions lourds, munitions, mines, et objets manufactur�es divers souvent de grande consommation). Cette

�etude, même si elle se voulait g�en�erale, a �et�e orient�ee par les donn�ees dont nous disposions dans ce

contexte op�erationnel particulier.

Les objectifs �a atteindre �etaient les suivants :

{ produire un �etat de l'art sur les m�ethodes de correction permettant de s'a�ranchir des probl�emes

particuliers li�es �a l'imagerie sous-marine,

{ produire un �etat de l'art sur les approches de reconnaissances et les di��erentes con�gurations

utilis�ees pour l'identi�cation d'objet,

{ d�evelopper des algorithmes automatiques de reconnaissance r�epondant aux contraintes du projet

TOPVISION,

De mani�ere �a apporter une contribution plus originale et pro�tant du d�eveloppement au laboratoire

d'un robot sous-marin en vue de la participation �a des concours de robotique, nous avons �et�e amen�e

�a consid�erer deux objectifs suppl�ementaires :

{ d�evelopper des m�ethodes bas�ees sur un autre crit�ere que les contours,

{ appliquer les m�ethodes d�evelopp�ees aux donn�ees r�eelles acquises dans le cadre du concours de

robotique sous-marine SAUC'E.

Les di��erentes �etudes men�ees durant cette th�ese ont ainsi abouti �a cinq contributions :

{ un �etat de l'art complet sur la reconnaissance d'objet en vid�eo sous-marine ainsi que sur le

pr�etraitement des images sous-marines,

{ une m�ethode de pr�etraitement automatique des images sous-marines sans r�eglage manuel et sans

a priori [178][119],

{ une m�ethode de d�etection automatique des objets manufactur�es par vision sous-marine mono-

culaire bas�ee sur l'attribut classiquement utilis�e : les contours [128],1

{ une m�ethode originale de reconnaissance d'objets par leur couleur connue a priori, [167]2

{ l'application de ces deux algorithmes sur des donn�ees r�eelles au sein du projet TOPVISION et

du concours SAUC'E.

1Une publication pr�esentant les r�esultats d'�evaluation du projet TOPVISION sera soumise d'ici la �n de l'ann�ee

2008.
2Un deuxi�eme article sur ce sujet a �et�e soumis en Mai 2008 �a la revue IEEE Oceanic Engineering.
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Pour commencer ces travaux nous sommes partis de l'existant. Le principal travail r�ealis�e sur ce

sujet de recherche est la th�ese de Olmos [1] publi�e en D�ecembre 2002. Cette th�ese aborde la probl�ema-

tique de d�etection d'objets manufactur�es dans des vid�eos sous-marines. Elle pr�esente une technique

automatique de restauration par �ltrage inverse, un syst�eme d'extraction de contour multir�esolution

avec une recherche automatique de l'�echelle optimale, un algorithme d'extraction d'attributs bas�e sur

l'attention visuelle et le groupement visuel, et une m�ethode de classi�cation d'attributs aboutissant

�a la d�etection ou non d'un objet manufactur�e. Les r�esultats obtenus sont int�eressants, notamment

le d�eveloppement d'une m�ethode compl�ete et automatique test�ee sur des donn�ees r�eelles. Cependant

cette m�ethode n'est pas vraiment applicable �a notre contexte. Pour s'en convaincre, on peut citer

deux raisons majeures. D'une part nous ne pouvions r�eutiliser la m�ethode de restauration car elle ne

prend en compte uniquement la composante de di�usion directe c'est-�a-dire le 
ou dans l'image. Une

telle correction est trop l�eg�ere par rapport aux nombreux probl�emes pr�esents dans nos images et elle

suppose en plus quelques connaissances a priori sur le milieu. D'autre part, l'extraction de contour

multir�esolution avec convergence automatique vers l'�echelle optimale est lourde en temps de calcul

et ne peut pas apporter des r�esultats robustes dans notre contexte tant le fond est vari�e et parfois

pr�edominant dans les images que nous avons �a traiter.

Partant de ce constat, apr�es une �etude bibliographique compl�ete sur les m�ethodes de reconnaissance

d'objet et de pr�etraitement des images, nous avons donc poursuivi par le d�eveloppement d'un nouvel

algorithme de pr�etraitement permettant de corriger les d�efauts pr�esents dans nos images et pr�eparant

de mani�ere robuste la segmentation par d�etection de contour. L'algorithme d�evelopp�e est s�equentiel et

bas�e sur le rehaussement et le d�ebruitage. Il permet de corriger l'�eclairage non uniforme, de rehausser

les contrastes et les couleurs, de d�ebruiter l'image et ce, de mani�ere totalement automatique sans

aucun param�etrage de l'utilisateur. De plus, cet algorithme est rapide et a �et�e test�e et valid�e sur un

grand nombre d'images tr�es diverses. Son b�en�e�ce sur la d�etection de contour a �et�e d�emontr�e grâce �a

un crit�ere bas�e sur l'histogramme du gradient.

Ensuite le probl�eme de reconnaissance de l'objet �a proprement dit dans les images d�ebruit�ees a

�et�e d�ecoup�e en deux phases : d'abord, une phase de d�etection de sc�ene d'int�erêt puis, une phase de

reconnaissance dans le cas o�u un objet est pr�esent. Cette m�ethode n'a pas abouti au d�eveloppement

complet d'un syst�eme de reconnaissance g�en�eral même si nous avons dans certains cas pr�ecis, obtenu

cette reconnaissance, notamment pour les objets sph�eriques ou cylindriques. Dans de nombreux autres

cas nous ne pouvons conclure sur la reconnaissance �etant donn�e que l'on ne dispose d'aucune connais-

sance a priori et que les param�etres extraits sont insu�sants. Nous avons essentiellement concentr�e

nos e�orts sur la segmentation, la s�election automatique des contours et l'extraction d'attributs ro-

bustes. La m�ethode de reconnaissance d�evelopp�ee est donc utilis�ee aujourd'hui comme une m�ethode

de d�etection des objets manufactur�es dans des vid�eos sous-marines ce qui correspond �a la premi�ere

�etape de l'algorithme de reconnaissance dans le cadre du projet TOPVISION. Dans ce cadre, les attri-

buts extraits servent seulement �a con�rmer la pr�esence d'un objet. Il est n�ecessaire d'extraire d'autres

attributs et d'appliquer un algorithme de classi�cation pour aboutir �a une m�ethode de reconnaissance

compl�ete, ce qui est d'ailleurs une des perspectives de ce travail. Quoi qu'il en soit, la m�ethode d�e-

velopp�ee est automatique et sans a priori sur les objets, c'est-�a-dire que ne n'avons pas de mod�eles

des objets seulement des consid�erations simples de formes comme la pr�esence de droites, de cercles

et d'ellipses. Elle permet de segmenter l'image pr�etrait�ee avec une meilleure qualit�e de contours et de
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s�electionner automatiquement dans les images les contours les plus pertinents (qui serviront ensuite �a

reconnâ�tre l'objet). Elle a �et�e valid�ee lors du s�eminaire d'�evaluation du projet TOPVISION avec des

performances satisfaisantes.

Cette m�ethode, plutôt classique au vu de l'existant �etait tr�es di�cile �a appliquer puisque sans au-

cun a priori (approche type \bottom up", image, segmentation, extraction d'attributs, classi�cation,

reconnaissance) et avec des images de qualit�e m�ediocre. Dans un deuxi�eme temps, nous nous sommes

donc tourn�es vers des approches apportant de l'a priori pour am�eliorer les r�esultats. Ce type d'ap-

proches que l'on nomme dans la litt�erature \top-down" fait l'hypoth�ese que l'image contient l'objet

connu a priori que l'on cherche, et s'attache donc seulement �a v�eri�er sa pr�esence. Avec cette approche

plus simple et plus robuste que la pr�ec�edente, deux connaissances sur l'objet �etaient exploitables : la

forme et la couleur. Dans notre cas, puisque la couleur �etait un attribut tr�es peu exploit�e dans le

domaine sous-marin nous avons opt�e pour le d�eveloppement d'une m�ethode bas�ee sur la couleur. La

m�ethode bas�ee sur la forme a �et�e �etudi�ee et pr�esente des aspects tr�es prometteurs dans un contexte

r�ealiste mais son d�eveloppement est encore incomplet et entre dans les perspectives de ces travaux de

th�ese.

Alors qu'elle est tr�es peu exploit�ee dans le milieu sous-marin, la couleur est un attribut pertinent

souvent utilis�e dans le contexte terrestre, notamment pour sa simplicit�e et sa robustesse face aux

changements d'�echelle, aux changements de prises de vue, aux occultations et �a la distance. Cet at-

tribut sou�re par contre du probl�eme de constance dû �a l'�eclairage et �a la r�e
exion des objets. Dans

le domaine sous-marin, en plus de ce probl�eme, la couleur n'est pas invariante �a la distance �a cause

du ph�enom�ene d'absorption. Pour faire face �a ces probl�emes, nous avons mod�elis�e la d�eformation des

couleurs dans l'eau due �a l'�eclairage et �a la distance et recherch�e dans les images toutes les couleurs

d�eform�ees provenant de la couleur de l'objet connue a priori. La m�ethode obtenue est robuste et tr�es

rapide. Elle n�ecessite n�eanmoins l'estimation pr�ealable des coe�cients d'absorption de l'eau. Ceux-ci

peuvent être obtenus �a partir de plusieurs images de calibration grâce �a une m�ethode que nous avons

d�evelopp�ee. Cette m�ethode de reconnaissance sur la couleur a �et�e test�ee dans des conditions r�eelles lors

d'un concours de robotique sous-marine r�eunissant des �etudiants europ�eens. Les r�esultats prouvent

que la couleur est un attribut utilisable et �able dans l'eau.

Pour conclure sur les perspectives de travail, reprenons l'�etat de l'art sur les m�ethodes de reconnais-

sance d'objets. Nous avons montr�e que plusieurs approches sont th�eoriquement possibles respectant

nos contraintes op�erationnelles. L'utilisation de chaque m�ethode d�ependant �a chaque fois de l'infor-

mation a priori disponible :

{ disposant d'un mod�ele 3D de l'objet, on peut utiliser :

{ l'approche 3D avec reconstruction d'un mod�ele en st�er�eoscopie monoculaire,

{ l'approche 2D par compatibilit�e 2D/3D,

{ disposant d'une image de l'objet, on s'orientera vers :

{ l'approche forme par classi�cation �a partir d'attributs sur les contours,

{ l'approche couleur avec reconnaissance par compatibilit�e de couleur,

{ disposant d'indice sur la forme des objets manufactur�es,

{ l'approche forme par recherche de forme particuli�eres dans les images.
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Quelques unes de ces approches ont �et�e d�evelopp�ees et rappel�ees ci-dessus. Les autres restent �a

l'�etat de perspectives. Parmi celles-ci, la partie 3D avec reconstruction n'a pas �et�e impl�ement�ee car

ce type de m�ethode se fait en g�en�eral dans un environnement tr�es contrôl�e pour assurer de bons

r�esultats. Cependant cette piste est th�eoriquement possible. On pourrait �eventuellement faciliter le

d�eveloppement de cette m�ethode de reconnaissance en ajoutant soit un a priori sur le d�eplacement

du robot, soit une deuxi�eme cam�era pour obtenir la st�er�eoscopie binoculaire. Une autre perspective

envisageable �a court terme serait de faire de la reconnaissance par compatibilit�e entre une image 2D

et le mod�ele 3D de l'objet connu a priori. Cette m�ethode a �et�e discut�ee dans le chapitre 6 mais n'a

pas pu être v�eritablement valid�ee pour les raisons cit�ees pr�ec�edemment.

Une autre suite possible �a ces travaux serait d'am�eliorer les deux principales contributions de cette

th�ese. Pour l'approche classique, on peut compl�eter l'extraction d'attributs de la m�ethode de recon-

naissance par les contours par l'ajout d'attributs tels que la r�egularit�e, la courbure des contours ou

di��erents descripteurs de formes, puis, ajouter une �etape de localisation de l'objet dans les images

pour pouvoir extraire des attributs provenant uniquement de l'objet. Pour cela, l'utilisation de l'in-

formation de couleur, des m�ethodes de regroupement de contours, et l'utilisation des contours actifs

pour d�etourer l'objet seraient envisageables. En�n cette approche classique pourrait être am�elior�ee en

impl�ementant une m�ethode de classi�cation pour �naliser le syst�eme de reconnaissance. Pour �nir,

concernant l'approche couleur on pourrait am�eliorer la m�ethode en utilisant des intervalles d'approxi-

mations des di��erents coe�cients pour relâcher la contrainte sur l'information a priori n�ecessaire.

En conclusion ce qui ressort tr�es bien de cette �etude, c'est que le capteur vid�eo donne une informa-

tion tr�es riche mais encore di�cile �a exploiter en contexte sous-marin notamment avec une approche

classique. Cependant nous avons montr�e que les potentialit�es de ce capteur sont nombreuses. L'inno-

vation apport�ee par la seconde approche bas�ee sur la couleur en est la preuve. Grâce �a elle, le capteur

vid�eo peut s'autosu�re notamment dans un contexte favorable comme le concours SAUC'E, pour des

applications \simples" comme par exemple la navigation visuelle (d�etection de cible ou d'obstacle), la

cartographie d'une zone, la recherche d'objet et l'intervention sur cet objet, le suivi ou le contrôle de

commande, ou encore le SLAM (localisation et la construction de cartes).





Annexe A

Calibration et reconstruction 3D

Calibration

La cam�era est l'outil g�eom�etrique qui fait le lien entre une sc�ene 3D et son image 2D. Le processus

de saisie d'une image �a l'aide d'une cam�era peut être d�ecrit par un mod�ele g�eom�etrique assez simple.

Ce mod�ele est caract�eris�e par un certain nombre de param�etres qui sont estim�es lors d'une �etape

dite d'�etalonnage ou de calibration. Il peut être d�ecompos�e par deux transformations (voir sch�ema

ci-dessous) :

{ une projection qui transforme un point de l'espace 3D dans le rep�ere cam�era en un point dans

le rep�ere 2D image.

{ une transformation du rep�ere 3D cam�era au rep�ere 3D sc�ene.

Syst�eme de Matrice des Syst�eme de Matrices des Syst�eme de

coordonn�ees () param�etres () coordonn�ees () param�etres () coordonn�ees

sc�ene (3D) extrins�eques cam�era (3D) intrins�eques image (2D)

La premi�ere transformation est un changement de rep�ere entre celui de la cam�era et celui de

l'image. Cette transformation est formalis�ee par la matrice des param�etres intrins�eques. Elle prend

en compte les propri�et�es physiques du syst�eme et les caract�eristiques technologiques du capteur. La

seconde transformation est un changement de rep�ere entre celui de la sc�ene et celui de la cam�era. Elle

est repr�esent�ee par la matrice des param�etres extrins�eques. Cette transformation poss�ede 6 degr�es de

libert�e : trois rotations et trois translations.

La relation alg�ebrique qui lie l'espace 3D sc�ene et l'espace 2D image peut être d�ecrite de la mani�ere

suivante :
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avec, f la distance focale, mx et my les facteurs d'�echelle, w le biais d'orientation, px et py les

coordonn�ees du point principal, R une matrice de rotation (3 x 3) et t un vecteur de translation (3 x 1).

La calibration consiste donc �a estimer en même temps les param�etres intrins�eques et extrins�eques

�a partir d'un objet �etalon dont la position est connu avec pr�ecision. Pour simpli�er on consid�ere en

g�en�eral des pixels carr�es et aucun biais d'orientation. L'objet �etalon que l'on utilise couramment est une

mire plane constitu�ee de carr�es noirs sur fond blanc. Elle doit fournir des points facilement d�etectable

par traitement d'image pour ensuite e�ectuer une estimation robuste des di��erents param�etres. A noter

que la calibration d'une cam�era consiste en r�ealit�e en la calibration de l'ensemble objectif optique,

cam�era convertisseur analogique/digital. Si l'on change l'ouverture, la mise au point, la focale, ou les

param�etres du convertisseur analogique/digital, il faut alors recalibrer l'ensemble du syst�eme.

Reconstruction 3D

L'utilisation de la g�eom�etrie projective permet de d�ecrire sous une forme alg�ebrique simple la re-

lation qui lie les espaces 3D sc�ene et 2D image. Utilisant cette relation, et �a partir de plusieurs images

d'une même sc�ene on va donc pouvoir en faire une reconstruction 3D. Cette reconstruction va être

bas�ee sur l'appariement de point dans les di��erentes images. A partir de deux points image (2D) d'un

même point dans la sc�ene (3D), un algorithme de triangulation permet de retrouver la composante de

profondeur.

La m�ethode classique pour la reconstruction est la suivante :

1. Pr�etraitement de l'image et extraction de points caract�eristiques.

{ Points de contour (Sobel, Canny, Deriche),

{ Points d'int�erêts et coins (Susan, Css, Harris),

{ Points invariants �a l'espace �echelle.

2. Mise en correspondance des points caract�eristiques.

{ M�ethode de corr�elation,

{ M�ethode de suivi de points (points d'int�erêts),

{ M�ethode de caract�erisation de points par des invariants locaux.

3. Reconstruction 3D �a un facteur d'�echelle pr�es.

{ Calibration de la cam�era.

{ Estimation de la pose pour chaque image.

{ Reconstruction 3D par triangulation.

La reconstruction 3D est en g�en�erale faite �a un facteur d'�echelle pr�es, il est n�ecessaire de disposer

d'une information m�etrique sur la sc�ene (par exemple la taille r�eelle d'un objet ou bien la distance

entre la cam�era et un �el�ement de la sc�ene) pour lever cette ind�etermination et reconstruire un mod�ele

m�etrique.



Annexe B

Le robot SAUCISSE

SAUCISSE (pour SAUC'Interval Super Submarine Of Ensieta) est le robot sous-marin de l'EN-

SIETA ayant particip�e au concours SAUC'E en 2007 et 2008. La deuxi�eme �edition du concours s'est

d�eroul�ee en Juillet 2007 �a Gosport dans la baie de Postsmouth (UK). Elle a r�euni six �equipes et SAU-

CISSE s'est hiss�e sur la troisi�eme marche du podium et a �egalement remport�e le prix \innovation et

contrôle". En 2008 pour sa troisi�eme �edition le concours aura lieu �a Brest.

La premi�ere version du robot sous-marin SAUCISSE est pr�esent�ee sur la �gure B.1. Sa version 2008 a

subie quelques am�eliorations tout en gardant la même architecture m�ecanique, �electronique et infor-

matique.

Fig. B.1 { Vue du robot SAUCISSE 2007 en plong�ee.

Dans sa version 2008 l'�equipement du robot est le suivant : En ce qui concerne l'architecture

externe il est compos�e de :

{ Un tube d'aluminium d'environ 70cm avec une quille lest�ee et deux barres de �xation sur les

cot�es. Ce tube est ferm�e par deux tapes en aluminium sur lesquelles sont �x�es les connecteurs

qui permettent la communication avec les p�eriph�eriques ext�erieurs. Il contient bien �evidemment

l'ensemble de l'�electronique embarqu�ee ainsi que les batteries.
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{ Un sonar compact permet la localisation du sous-marin dans la piscine par d�etection des murs.

{ Un capteur de pression d�etermine la profondeur du sous-marin.

{ Un dispositif d'arrêt d'urgence sous la forme d'un aimant permet de commander un interrupteur

de mise en marche du robot.

{ Une antenne WiFi autorise la communication en surface et lors des phases de plong�ee jusqu'�a

1m, avec un PC ext�erieur ou une console de type PSP.

{ Deux webcams (une frontale et une ventrale) rep�erent les di��erents objets ou obstacles dans la

piscine.

{ Trois propulseurs (un vertical et deux horizontaux) permettent le d�eplacement du robot.

En ce qui concerne l'�electronique embarqu�ee elle est constitu�e de :

{ Un PC embarqu�e (PC104) aliment�e en tension continue 5V, processeur 1.44Ghz, sous Linux.

{ Un boiter LabJack UE9 permettant de g�en�erer des signaux PWM pour commander les moteurs,

{ Un routeur WiFi autorisant la communication entre le PC embarqu�e et un PC ext�erieur.

{ Une centrale d'attitude utilis�ee pour l'aide �a la navigation.

{ Trois cartes de puissance permettant de d�elivrer les tensions requises aux moteurs.

On peut voir sur la �gure B.2 un organigramme des entr�ees sorties du robot.

Fig. B.2 { Organigramme des entr�ees-sorties.



Annexe C

La webcam : un capteur couleur

Fig. C.1 { Une webcam haute r�e-

solution de la marque Logitech.

La cam�era est l'un des �el�ements principaux de la châ�ne d'ac-

quisition d'une image, il en existe de nombreux types. Dans notre

cas nous nous int�eresserons seulement aux cam�eras de type web-

cam qui se connectent �a l'ordinateur via un port USB. Ce type de

cam�era a �et�e choisi essentiellement pour son faible coût et pour sa

facilit�e d'utilisation en vue d'applications robotiques.

Les webcams poss�edent un capteur, qui peut être CCD, ou CMOS.

Pour am�eliorer l'image, les webcams sont souvent coupl�ees �a un sys-

t�eme logiciel d'interpolation, ayant pour but d'a�cher une image

d�etaill�ee �a partir d'une image de faible qualit�e en cr�eant des pixels

interm�ediaires dont la couleur est calcul�ee par comparaison aux

pixels adjacents. La r�esolution d'une webcam est en g�en�eral as-

sez faible compar�ee aux cam�eras num�eriques standards. Elle peut atteindre 640 x 480 points mais

en g�en�eral elle est de 320 x 240. Naturellement, son capteur est sensible �a l'ensemble du spectre de

la lumi�ere visible, et c'est grâce �a un �ltre de Bayer que l'on obtient une image couleur (voir chapitre 2).

Fig. C.2 { Webcam haute r�eso-

lution �etanche.

Sur le robot sous-marin SAUCISSE, nous avons utilis�e en 2007

une webcam bas de gamme de r�esolution 320 x 240 et sans auto-

focus (voir Fig. 7.8 et 7.9). Cependant vu la qualit�e des images et

�etant donn�e les di�cult�es li�ees �a l'imagerie sous-marine nous avons

opt�e en 2008 pour une webcam de haute qualit�e avec une haute

r�esolution. Cette nouvelle webcam pr�esent�ee sur la �gure C.1 doit

permettre de largement am�eliorer les r�esultats. En e�et, sa r�esolu-

tion est de 800 x 600 (environ 2 millions de pixels) et peut atteindre

jusqu'a 1600 x 1200 par extrapolation �a 8 millions de pixels. Cette

webcam utilise en plus la technologie RightLight qui compense le

manque de lumi�ere et dispose d'une optique Carl Zeiss avec mise

au point automatique. En�n elle est dot�ee aussi d'un champ de

vision �elargi. Elle devrait permettre dans le cadre du concours SAUC'E 2008 d'am�eliorer les r�esultats

de d�etection (voir Fig. C.2).
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Glossaire

ACP : Analyse en Composantes Principales.

Analogique : Se dit de donn�ees repr�esent�es par la variation continue d'une grandeur physique, en

opposition �a num�erique o�u on a une suite de valeurs discr�etes.

AUV : Autonomous Underwater Vehicle.

CCD : Charge-Coupled Device.

CIE : Commission Internationale de l'�Eclairage.

CMOS : Complementary metal oxide semi-conductor.

Chromatique : Relatif �a la couleur.

DFT : Discrete Fourier Transform.

DGA/DET : D�el�egation g�en�erale pour l'Armement / Direction de l'Expertise Technique.

DSTL : Defense Science and Technology Laboratory.

ENSIETA : �Ecole Nationale Sup�erieure des Ing�enieurs des Etudes des Techniques d'Armement.

E3I2 : Extraction et Exploitation de l'Information en Environnements Incertains.

FFT : Fast Fourier Transform.

Gamut : Gamme de couleur qu'un p�eriph�erique peut reproduire. Espace de toutes les couleurs pos-

sibles par synth�ese additive ; d�epend du blanc de r�ef�erence et des primaires utilis�es par le moniteur.

GESMA : Groupes d'�etudes sous-marines de l'Atlantique.

HSV : Hue Saturation Value.

Irradiance : Flux de radiation arrivant sur une surface par unit�e d'air.

Luminance : Intensit�e d'une source de lumi�ere. Notion qui traduit la sensation de luminosit�e ind�e-

pendamment de la couleur.

Lambertien : Propri�et�e des surfaces qui sont purement di�uses.

MATLAB : Matrix Laboratory.

OTF : Optical Transfert Function.

PC : Personal Computer.

PSF : Point Spread Function.

PSNR : Peak Signal to Noise Ratio, mesure de distorsion entre deux images num�eriques.

RANSAC : RANdom SAmple Consensus.

R�e
exion di�use : �Emission �egale dans toutes les directions par une surface.

R�e
ectance : Fraction de la lumi�ere incidente r�e�emise par r�e
exion.

RGB : Red Green Blue.

ROV : Remote Operated Vehicle.

Saturation : Intensit�e de la teinte (vive ou fade).

167



SAUC'E : Student Autonomous Underwater Challenge - Europe.

SAUC'ISSE : SAUC' Interval Super Submarine of Ensieta.

SLAM : Simultaneous Localization And Mapping.

SONAR : SOund Navigation And Ranging.

Sp�eculaire : R�e
exion de la lumi�ere avec une pr�ef�erence directionnelle.

SSIM : Structural SIMilarity, mesure de similarit�e entre deux images num�eriques en terme de qualit�e

visuelle.

Teinte : Forme pure d'une couleur, c'est-�a-dire sans adjonction de noir ou de blanc qui permettent

d'obtenir ses nuances.

TOPVISION : Test Op�erationnels de VId�eos Sous-marines pour l'Identi�cation des Objets Nuisibles.

TUS : Thales Underwater Systems.

USB : Universal Serial Bus.

WiFi : Wireless Fidelity.
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Vision sous-marine monoculaire pour la reconnaissance d'objets.

Mots cl�es : Vision, Sous-marin, Reconnaissance, Robot autonome.

R�esum�e : Dans le contexte sous-marin, et �a l'inverse du capteur sonar qui reste le plus employ�e

�a grande distance pour la d�etection et la classi�cation, la cam�era vid�eo est e�cace �a faible port�ee lors

des phases d'approche, de reconnaissance d'objets et d'intervention. Elle dispose en e�et d'atouts no-

tables comme une haute r�esolution, une facilit�e d'interpr�etation ou encore un faible coût. Aujourd'hui

presque tous les v�ehicules sous-marins scienti�ques, industriels ou militaires en sont �equip�es. Ils sont

actuellement plutôt t�el�e-op�er�es par un op�erateur et on y trouve associ�es des traitements automatiques

que tr�es rarement. Ces traitements automatiques sont pourtant des technologies essentielles pour les

d�eveloppements �emergents des robots autonomes sous-marins tr�es pris�es aujourd'hui dans un contexte

d'expansion des march�es li�es �a la s�ecurit�e et �a l'exploitation des ressources maritimes. Ces travaux de

th�ese visent �a apporter les innovations n�ecessaires, et �a promouvoir l'emploi du capteur vid�eo dans

le domaine sous-marin. L'�etude propos�ee concerne le d�eveloppement des traitements automatiques

de reconnaissance d'objets en vid�eo sous-marine, avec une attention particuli�ere apport�ee aux ob-

jets manufactur�es. Les sc�enes sous-marines observ�ees sont classiquement plus simples et plus limit�ees

en profondeur d'observation que les sc�enes urbaines ou que l'int�erieur d'un bâtiment. Toutefois, ce

contexte pr�esente des di�cult�es sp�eci�ques telles que les variations d'�eclairage et la turbidit�e de l'eau

qui limitent la visibilit�e et d�egradent fortement les images. Ceci a pour cons�equence de rendre les

traitements di�ciles et n�ecessite donc la cr�eation de nouveaux algorithmes de vision robotique.

Monocular underwater vision for object recognition.

Keywords : Computer vision, Underwater, Recognition, Autonomous vehicle.

Abstract : In underwater context, traditional sensing methods like sonar are used at large range

for detection and classi�cation of objects. For a few years, the sonar sensor has been complemented

by a vision sensor more e�cient at short range for the approach, the object recognition and the inter-

vention phases. Indeed, the camera has noticeable advantages like for example high resolution, simple

interpretation or low cost. Today, it equips nearly any scienti�c, industrial or military underwater

vehicles. Currently, underwater vehicles are rather distance controlled by a manipulator, and automa-

tic processing is really uncommon. However, automatic processing is an essential technology for the

AUV development. These kinds of vehicles are very popular today with the expansion of the market

related to the security and the exploitation of the marine resources. This thesis aims at supplying

the required advances and promoting the use of video technologies. The proposed study addresses

the problem of automatic processing for underwater objects recognition, with a particular focus on

man-made objects. Observed underwater scenes are traditionally simpler but more limited in depth

than urban scenes or inside building scenes. Nevertheless, this context presents very speci�c di�culties

like lighting variations and water turbidity which limit visibility and degrade considerably images. As

a consequence processing is di�cult and require the development of new robotic vision algorithms.
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