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Résumé : Dans le contexte sous-marin, et a 'inverse du capteur sonar qui reste le plus employé
a grande distance pour la détection et la classification, la caméra vidéo est efficace a faible portée lors
des phases d’approche, de reconnaissance d’objets et d’intervention. Elle dispose en effet d’atouts no-
tables comme une haute résolution, une facilité d’interprétation ou encore un faible cotit. Aujourd’hui
presque tous les véhicules sous-marins scientifiques, industriels ou militaires en sont équipés. Ils sont
actuellement plutot télé-opérés par un opérateur et on y trouve associés des traitements automatiques
que tres rarement. Ces traitements automatiques sont pourtant des technologies essentielles pour les
développements émergents des robots autonomes sous-marins tres prisés aujourd’hui dans un contexte
d’expansion des marchés liés & la sécurité et & I’exploitation des ressources maritimes. Ces travaux de
these visent a apporter les innovations nécessaires, et a promouvoir I’emploi du capteur vidéo dans le
domaine sous-marin.
L’étude proposée concerne le développement des traitements automatiques de reconnaissance d’ob-
jets en vidéo sous-marine, avec une attention particuliere apportée aux objets sous-marins nuisibles
(polluant, dangereux, voire létaux). On peut citer par exemple les fiits toxiques, les containers, les
batteries & ions lourds, les munitions, les mines, et divers objets manufacturés de grande consomma-
tion. Les scénes sous-marines observées sont classiquement plus simples et plus limitées en profondeur
d’observation que les scénes urbaines ou que l'intérieur d’un batiment. Toutefois, ce contexte présente
des difficultés spécifiques telles que les variations d’éclairage et la turbidité de ’eau qui limitent la visi-
bilité et dégradent fortement les images. Ceci a pour conséquence de rendre les traitements difficiles et
nécessite donc la création de nouveaux algorithmes de vision robotique. Quatre contributions peuvent
résumer ’ensemble de cette étude. D’abord un état de ’art général sur les méthodes de reconnaissance
d’objets en vision sous-marine ainsi que sur les méthodes de prétraitement des images sous-marines.
Ensuite le développement de deux nouvelles méthodes : une méthode générique et sans a priori basée
sur la forme adaptée de techniques existantes et une méthode originale basée sur la reconnaissance
par la couleur. Enfin ces deux méthodes ont été implémentées et validées sur des données réelles en

contexte opérationnel.



Dimension régionale du projet : Ces travaux de thése financés par la région Bretagne, ont
débuté le 1 Octobre 2005 au sein du Laboratoire E?I2-EA 3876 de 'ENSIETA & Brest, sous la direc-
tion M. Luc JAULIN (Professeur des Universités) et Mlle Isabelle QUIDU (Maitre de Conférences).
Ils s’ancrent dans une dynamique de compétences relatives a la mer au travers d’'un double intérét a
la fois pour la recherche et pour I'industrie locale. Ils bénéficient des données réelles acquises dans le
cadre du projet TOPVISION (Test Opérationnels de VIdéos Sous-marines pour I’Identification d’Ob-
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Abstract : In underwater context, traditional sensing methods like sonar are used at large range

for the detection and the classification of objects. For a few years, the sonar sensor has been comple-
mented by a vision sensor more efficient 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 scientific, 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 AUVE| 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 specific difficulties like lighting variations and water turbidity which limit visibility and degrade
considerably images. As a consequence processing is difficult 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.

L Autonomous Underwater Vehicle
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On se lasse de tout, excepté d’apprendre.

Virgile.
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Chapitre 1
Introduction générale

A la découverte du monde du silence.

Le milieu marin couvre environ 70% de la surface terrestre mais reste encore aujourd’hui trés mal
connu en raison de sa difficile accessibilité pour ’homme. Son exploration et sa caractérisation font
I’'objet de nombreux travaux de recherche depuis plusieurs années comme l'atteste 1’augmentation
croissante du nombre d’ouvrages, de publications, de documentaires ou de reportages télévisuels sur
le sujet. Ces études en sont méme d’autant plus importantes aujourd’hui avec “la prise de conscience
mondiale” sur les problemes écologiques liés a ’activité humaine.Malgré des progres incontestables,
I’étude du milieu marin nécessite toujours des avancées technologiques importantes notamment en ce
qui concerne le développement des véhicules sous-marins et en particulier de leurs capteurs de per-
ception.

Le capteur sonar utilisé depuis pres d’un siecle, est le moyen de sondage privilégié de ’environnement
marin, il est le plus employé a grande et moyenne distance pour la détection et la classification. A I'in-
verse, la caméra vidéo est efficace a faible portée lors des phases d’approche, de reconnaissance d’objets
et d’intervention grace a sa haute résolution et sa facilité d’interprétation. En raison de ces avantages
ainsi que pour son faible cofit, elle équipe aujourd’hui presque tous les véhicules sous-marins scienti-
fiques, industriels ou militaires. Malgré cette utilisation tres répandue, elle est plutot télé-opérée par
un opérateur humain et on y trouve associé des traitements automatiques que tres rarement (contraire-
ment aux traitements des images sonar qui sont aujourd’hui largement automatisés). Ces traitements
automatiques sont pourtant essentiels pour I’émergence des véhicules autonomes sous-marins (AUVEI).

La recherche en matiere de robotique sous-marine est aujourd’hui tres florissante notamment parce
qu’elle touche de nombreuses applications dans des secteurs variés tels que :
e la sécurité et ’exploitation des ressources maritimes :
— détection d’objets manufacturés (objets dangereux ou polluants),
— surveillance du matériel (structure offshore ou pipeline),
— surveillance des animaux marins (cétacés, poissons, crustacés, mollusques, plancton. .. ),
e ou encore la navigation automatique :

— détection d’amers,

Len anglais AUV signifie Autonomous Underwater Vehicle

11



12 CHAPITRE 1. Introduction générale

— cartographie,

— localisation,

— évitement d’obstacles.

e ’écologie, 1’éthologie, la géologie, ou 'archéologie :

— étude des étres vivants et du milieu physique dans lequel ils vivent,

— étude du comportement des animaux dans leur milieu naturel,

— observation des fonds marins pour ’étude de la Terre,

— recherche d’épaves,
Ces travaux de these visent a apporter les innovations nécessaires pour promouvoir I’emploi de ces
technologies essentielles. L’étude proposée concerne le développement des traitements automatiques
de reconnaissance d’objets en vidéo sous-marine, avec une attention particuliere apportée aux objets
sous-marins nuisibles (polluants, dangereux, voire létaux) dans le cadre du projet TOPVISIONﬂ On
peut citer par exemple les fats toxiques, les containers, les batteries a ions lourds, les munitions, les
mines, et les objets manufacturés divers souvent de grande consommation. . .
Les scénes sous-marines observées sont classiquement plus simples et plus limitées en profondeur d’ob-
servation que les scenes terrestres. Toutefois, ce contexte présente des difficultés spécifiques telles que
les variations d’éclairage, la turbidité de ’eau, et la dynamique du véhicule qui limitent la visibilité.
Les phénomenes optiques dus aux propriétés particulieres de propagation de la lumiére dans la mer
doivent, aussi étre prises en compte. Les vidéos a traiter présentent donc des variations spatiales et
temporelles importantes. Elles sont constituées d’images tres bruitées, peu contrastées, aux couleurs
atténuées et présentent souvent un éclairage non uniforme, ce qui rend difficile I'utilisation des traite-

ments classiques et nécessite donc la création de nouveaux algorithmes de vision robotique.

Dans l'objectif de traitement automatique de ces vidéos sous-marines, plusieurs pistes d’explora-
tion sont possibles : corriger ces problemes spécifiques pour ensuite utiliser les méthodes classiques de
reconnaissance d’objets dans les images, utiliser des méthodes plus robustes, ou apporter plus d’infor-
mations a priori. Dans cette these nous avons étudié ces trois approches.

D’abord nous avons testé la correction des problemes en utilisant une méthode de prétraitement pour
pouvoir utiliser les méthodes classiques d’analyse d’image. Les méthodes existantes se concentrant
presque uniquement sur la correction de ’éclairage et des couleurs [I][2] et nécessitant la plupart du
temps des connaissances a priori précises sur les conditions d’acquisition (par exemple la profondeur,
la distance objet/caméra, éventuellement la “qualité” de 1’eau), nous avons développé notre propre
méthode rapide et automatique pour s’affranchir de ’ensemble des défauts précédemment cités. Cet
algorithme de prétraitement des images sous-marines est la premiére contribution de cette these.

Les images nettoyées de ces défauts, nous avons travaillé sur la méthode classique de reconnaissance
par la forme en milieu perturbé. Cette méthode basée sur un attribut robuste : les contours, est de loin
la plus utilisée dans la littérature du domaine (on citera notamment [I]]). Malgré tout, les résultats ob-
tenus par les méthodes existantes ne sont pas vraiment satisfaisants nous avons donc amélioré I’étape
de segmentation en adaptant les traitements au milieu sous-marin. L’amélioration de cette méthode

constitue la deuxiéme contribution de cette these. Elle sera d’ailleurs exploitée sur les données réelles

2Certaines informations objets de ce manuscrit ont été obtenus & partir de lutilisation de données propriété de I'Etat
Francais qui ont été fournies par le GESMA (Groupe d’Etudes Sous-Marines de I’Atlantique) dans le cadre du projet
TOPVISION coordonné par Thales Underwater Systems SAS. Ce projet est rattaché au programme Techno-Vision
lancé par le Ministére de la Recherche frangais et le Ministére de la Défense francais.
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obtenues grace a la participation au projet TOPVISION visant & réaliser une campagne d’évaluation
des algorithmes de reconnaissance d’objets sous-marins a l'aide du capteur vidéo.

Ensuite nous avons développé un autre type de méthodes plus spécialisées mais plus robustes. As-
surément, en contexte difficile il est nécessaire d’apporter plus de connaissance, plus d’a priori pour
ameéliorer les résultats. La connaissance supplémentaire que nous avons décidé d’apporter est simple
et basée sur une constatation générale : on connait la plupart du temps ’objet que ’on recherche.
Supposant, connus les objets recherchés, nous avons développé un algorithme recherchant la compati-
bilité entre la scene représentée dans 'image et ’objet recherché au sens d’un critére. Dans le domaine
sous-marin ce critére peut étre la forme ou la couleur. La texture ne pouvant étre exploitée en raison de
la pauvre qualité des images. Par cette approche nous nous attacherons donc seulement & démontrer la
compatibilité entre la silhouette 2D et le modele 3D ou la compatibilité de couleur. Nous avons déve-
loppé dans cette these, la reconnaissance sur compatibilité de couleur qui est la troisiéme contribution
de cette these. La compatibilité de forme a été étudiée mais demande de nombreux développements
qui sont encore en cours aujourd’hui.

La méthode développée sur la couleur est une méthode originale qui consiste & modéliser la modifi-
cation subie par la couleur dans I’eau pour pouvoir la retrouver malgré le probleme de constance de
couleur di a l'absorption en milieu marin. Elle a aussi été testée et validée sur des données réelles
dans le cadre du concours de robotique sous-marine SAUC’E. Les trois principales avancées de cette
theése qui viennent d’étre évoquées ont fait ’objet de publications dans des revues et des conférences
nationales et internationales. Elles laissent place & de nombreux travaux pouvant donner suite & ce
travail. Elles seront chacune développées dans des chapitres indépendants dans ce manuscrit.

Pour résumer les contributions de cette theése sont :

— un état de 'art sur les méthodes de reconnaissance d’objets, et de prétraitement des images,

— la création d’'une méthode de prétraitement automatique permettant d’améliorer la détection de
contour,

— le développement d’une méthode de reconnaissance automatique d’objets manufacturés a partir
de vidéos sous-marines,

— la conception d’une nouvelle méthode de reconnaissance basée sur la connaissance a priori de
la couleur,

— et pour finir, I’application de ces méthodes en contexte opérationnel sur des données réelles.

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

— La présente introduction constitue le chapitre 1. Elle place cette these dans le contexte actuel
de la recherche et décrit brievement les tenants et aboutissants de ce travail.

— Le chapitre 2 présentera des généralités sur les données images et vidéos a traiter, notamment,
le codage des images et des vidéos, le systéeme de vision humain et artificiel, les espaces de
représentation des couleurs, et les spécificités des images sous-marines.

— Dans le chapitre 3, nous étudierons les différentes méthodes 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 liées & ce contexte. Pour finir nous détaillerons nos choix
quant aux méthodes que nous avons développées.

— Dans le chapitre 4, nous exposerons ’algorithme de prétraitement des images sous-marines que
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nous avons développé. Ce nouvel algorithme automatique permet de corriger les défauts les plus
perturbateurs dus au milieu sous-marin et améliore de facon significative les résultats obtenus
par l'utilisation des méthodes classiques de segmentation.

— Le chapitre 5 détaillera les adaptations et innovations appliquées a la méthode classique pour
reconnaitre une scene d’intérét puis pour reconnaitre des objets manufacturés dans les images
sous-marines. Cette méthode est générique et basée sur la reconnaissance par les contours.

— Le chapitre 6 présentera 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 présenterons une méthode
originale de reconnaissance par la couleur de l’objet. Nous discuterons dans cette partie des
perspectives qu’offre cette méthode en contexte difficile.

— Dans le chapitre 7, nous présenterons des résultats applicatifs sur les deux méthodes de re-
connaissance développées. La premiere méthode comprenant prétraitement, segmentation, post-
traitement et reconnaissance par les contours bénéficiera des données réelles obtenues en mer
dans le cadre de la participation au projet TOPVISION. La deuxieme méthode basée sur la
couleur sera exploitée sur des données réelles obtenues en piscine dans le cadre de concours de
robotique sous-marine SAUC’E.

— Enfin nous conclurons dans le chapitre 8 sur les apports de cette thése quant au sujet initial
en revenant sur ’existant dans la littérature puis nous présenterons les suites nombreuses que

nous pourrons donner a ces travaux.

Quelques annexes développant des points précis non intégrés dans les différents chapitres ont été
ajoutées a la fin de ce document ainsi qu’un glossaire regroupant les définitions des différents termes

techniques et acronymes utilisés.



Chapitre 2
Vidéos et images sous-marines

Ce chapitre est une introduction aux concepts principaux de l'infographie. Il présente de maniere
succincte un ensemble de notions nécessaires a la compréhension globale du présent document. De
nombreuses références permettront au lecteur d’approfondir ces concepts s’il le souhaite. On citera
notamment les theses [3][4] qui font aussi une introduction intéressante aux principaux concepts pré-

sentés.

2.1 Généralités

2.1.1 Qu’est-ce qu’une image ?

D’une maniere générale, on considere une image comme une représentation, le plus souvent planaire,

d’une scéne ou d’un objet situé dans un espace & trois dimensions.

2.1.2 Qu’est-ce qu’une vidéo ?

Un flux vidéo est composé d’une succession d’images composant l’illusion de mouvement. Les
fréquences standard sont de 24 (Cinéma), 25 (PAL) ou 30 (NTSC) images/seconde.

2.1.3 Caractéristiques d’une image numérique

On désigne sous le terme d’image numérique toute image acquise, créée, traitée ou stockée sous
forme binaire. Une image numérique est composée d’un ensemble de points appelés pixels (picture
element). Le pixel représente le plus petit élément constitutif d’une image numérique. L’ensemble des
pixels est en général contenu dans un tableau a deux dimensions appelé bitmap constituant I’image
(dans le cas contraire on parle d’images vectorielles ou géométriques mais ces types d’images ne seront
pas abordés dans ce document).

Les deux caractéristiques principales d’une image numérique sont sa définition et sa résolution.
On appelle définition le nombre de pixel de 'image, et la résolution le nombre de points par unité
de surface (exprimé en Points Par Pouce PPP, en anglais, Dots Per Inch DPI). On peut ajouter une

troisieéme caractéristique qui est son format.

15
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Chaque pixel d’une image numérique est caractérisé par sa couleur codée 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
définir 256 dégradés de gris allant du noir au blanc),
— le codage couleur : ou chaque pixel est représenté par trois octets pour les trois composantes
RGB (voir théorie trichromatique dans la partie suivante), c’est-a-dire au total 24 bits définissant
a peu pres 16 millions de couleurs. On peut attribuer & une image un canal supplémentaire sur

un octet, appelé canal alpha, qui définit le degré de transparence de 'image.

Pour plus de détails sur les images numériques on pourra se reporter par exemple & [5][6][7].

2.2 Acquisition et perception

Nous venons de voir que chaque pixel est caractérisé par sa couleur. Cette couleur ou intensité

dépend elle méme d’un autre phénomene : la lumiere.

La lumiére, c’est ’ensemble des rayonnements électromagnétiques visibles (voir Fig. [2.1)), c’est-
a-dire susceptibles d’étre percus directement par un oeil humain (dont les longueurs d’onde sont
comprises entre 400 et 780 nm). Les particules de lumiere sont appelées les photons.

400 450 500 550 600 850 700

Longueur d'onde (nm)

FiG. 2.1 — Spectre de la lumiere visible.

La couleur est une notion beaucoup plus subjective, elle n’a pas de réalité physique, elle est
une construction de notre cerveau [8][9][10]. Des différences énormes existent dans la perception des
couleurs selon les espeéces. D’une maniere générale, on peut définir la couleur comme une sensation
percue par 'oeil, qui est caractéristique de la longueur d’onde ou du mélange de longueurs d’onde
de la radiation lumineuse recue. Par exemple, un vert “pur” est une radiation monochromatique de
longueur d’onde 530 nm, tandis que la lumiere blanche est un spectre continu contenant toutes les

longueurs d’onde du domaine du visible.

La théorie trichromatique de Young-Helmotz (1801) [II][12], énonce qu’il suffit de trois couleurs
de base pour décrire la presque totalité des aspects lumineux. Dans le cas du mélange additif aussi

appelé synthese additive (voir Fig. [2.2)), on peut reconstituer toute couleur par une combinaison de
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FiG. 2.2 — Synthese 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 répondent les trois types de cones de 1'oeil humain.

2.2.1 La vision humaine

L’oeil est I'organe de base de la vision humaine. Il comporte un ensemble d’éléments destinés a
recevoir le rayonnement incident, former I’image des objets percus et traiter les informations recueillies
(voir Fig. [2.3)).

humeur rétine

aqueuse

cornge macula ou fovéa

zone
aveugle

cristallin_j

pupllle

Conjonctiveé,

nerf optique
Ifis A,

F1a. 2.3 — L’oeil humain. Image originale de [13][14].

Les principaux éléments constitutifs de I’oeil humain sont :

— Liris : il fonctionne comme un diaphragme en dosant la quantité de lumiere qui pénetre dans
I’oeil. Son ouverture centrale est la pupille.

— Le cristallin : il fonctionne comme une lentille a focale variable, grace a sa capacité de modifier
sa courbure (phénomeéne d’accommodation).

— La rétine : c’est sur elle que se forment les images provenant de ’extérieur. La rétine contient
deux types de cellules photosensibles : les cones et les batonnets.

— La macula est la zone centrale de la rétine caractérisée par une concentration maximale de cones.
Elle contient en son centre une petite dépression, la fovéa qui est la zone d’acuité maximum de
I'oeil. Au pourtour de la macula, les cones se font plus rares et laissent la place aux batonnets

qui se retrouvent seuls a la périphérie de la rétine.
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Le fonctionnement de I’oeil humain : les rayons lumineux captés par la pupille et réfractés
par la cornée et le cristallin forment une image sur la rétine. La rétine transforme ensuite ’énergie
de la lumiere en message nerveux. La couche supérieure de la rétine est composée exclusivement de
photorécepteurs : les cones et les batonnets :

— Les batonnets sont responsables de la vision nocturne (vision scotopique) et possedent un maxi-
mum de sensibilité vers 510 nm. Leur sensibilité est liée & un colorant qui blanchit & la lumiere du
jour, expliquant par la leur insensibilité la journée. Les batonnets ne fournissent qu’une réponse
photométriqueﬂ et ne permettent donc pas de déterminer les couleurs.

— Les coOnes fournissent une réponse photométrique et chromatiqueEI, grace 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 lumiere, & n’importe quelle
longueur d’onde du spectre visible, excite donc plus ou moins les cellules de ces 3 types.

L’oeil ne présente pas la méme sensibilité pour toutes les longueurs d’onde. Une source de lumiere
située vers 660 nm doit étre environ 10 fois plus lumineuse qu’une source de 560 nm pour étre percue
avec la méme intensité. Cette valeur n’est bien sur qu’une moyenne, chaque individu possede sa
propre sensibilité chromatique. On peut voir sur la figure [2.4]les courbes de sensibilité normalisées des
photorécepteurs de 'oeil humain.

g

- |
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Réponse maximabe (%)
] a8

400 450 500 550 600 650
Langueur d'ondes (nm)

F1a. 2.4 — Sensibilité spectrale normalisée des photorécepteurs de ’oeil humain : batonnets (blanc),

cones bleu (bleu), cones vert (vert) et cones rouge (rouge). Source http://lecerveau.mcgill. cal

La perception de la couleur de chaque étre humain dépend, d’une part du signal couleur parvenant
& son cortex visuel (aspect physique et physiologique) et, d’autre part de la fagon dont ce signal
va étre interprété. Les mécanismes neurophysiologiques liés a cette interprétation sont relativement
complexes et encore mal connus. Ce que nous savons c’est, que notre interprétation d’un signal couleur
dépend aussi d’aspects psychologiques et plus précisément de notre connaissance a priori, de notre

environnement ainsi que de I’apprentissage que nous avons recu des couleurs que nous percevons. En

1Relatif & la mesure des intensités lumineuses.
2Relatif & la couleur.
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Edward H. Adelson

F1a. 2.5 — Tllusions d’optiques (a) “L’échiquier 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 premiére image on a I'impression de
voir des points noirs alors qu’ils sont tous blancs, sur la deuxiéme on a I’impression de voir des points

gris entre les carrés noirs.

effet le cerveau interprete et corrige les informations qu’il recoit de ’oeil. Le contexte de ’observation
joue aussi un rdle essentiel sur la perception de la couleur (voir Fig. [2.5(a)]).

Nous venons de voir le mécanisme général de la perception de la couleur, tout ce processus est tres
complexe et demeure par conséquent difficilement reproductible par des moyens artificiels. Pour plus
de détails on pourra se reporter [I5][16]). Malgré cela, ’avantage des systémes automatiques d’analyse
de la couleur est la reproductibilité et ’objectivité des mesures. En effet, chaque individu étant unique,

son interprétation de la couleur est également unique.

2.2.2 La vision artificielle

En vision artificielle, 'acquisition d’une image couleur peut se faire avec plusieurs types de ca-

méras : caméras analogiques ou numériques, caméra linéaires ou matricielles. .. Les capteurs d’image
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utilisés en analyse d’image couleur, sont généralement des caméras possédant un élément sensible a la
lumiere recue. Nous allons dans cette partie nous attacher aux capteurs standards pour ’acquisition

d’images numériques couleur.

Les principaux capteurs analogiques utilisés aujourd’hui pour l'acquisition d’images couleur sont
les caméras CCD couleur, pour lesquelles on distingue deux types de technologies : mono-CCD et
tri-CCD. Nous aborderons également les capteurs CMOS tres utilisés notamment sur les appareils a

bas colt. Pour plus de détails sur ces capteurs, on pourra se reporter [L7][I8][19].

— Les capteurs CCD (Dispositifs & Couplage de Charge) captent la lumieére sur les petits photo-
sites situés a leur surface, le plus souvent ils sont organisés en matrice. Les capteurs CCD tirent
leur nom de la maniere dont le nombre de charges est lu apres une exposition a la lumiere. La
photodiode est ’élément optique sensible & la lumiere, c’est elle qui capture la lumiére transi-
tant par I’objectif et la transforme en impulsion électrique. Ces impulsions électriques sont alors
envoyées vers un convertisseur analogique/numérique a U'intérieur duquel sont appliqués a des
algorithmes pour numériser 'image.

— Les capteurs CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductors) sont des détecteurs semi-
conducteurs & oxyde de métal complémentaire. Ce sont de minuscules circuits et dispositifs gravés
sur des puces de silicium. Chaque cellule élémentaire est composée d’une photodiode et d’une
logique d’amplification puis d’obturation. Tout comme les capteur CDD, ils transforment la
lumiere capturée en impulsion électrique. La fabrication de capteurs d’image CMOS se fait selon

le méme procédé que pour les puces d’ordinateur.

Filtre Ronge
Filire Vert
FilireElen

Photosite

FiG. 2.6 — Matrice de photosites surmontée de la mosaique Bayer.

Les caméras couleur mono-CCD sont, comme leur nom l'indique, munies d’un seul capteur CCD.
Les composantes couleur de la scéne sont obtenues en plagant une mosaique de filtres colorés, de
telle sorte que chaque cellule du capteur CCD ne pergoive qu’une des trois composantes, généralement
rouge, verte et bleue. Le filtre le plus utilisé dans les technologies actuelles est le filtre de Bayer, illustré
par la figure Dans l'image acquise, un pixel est donc représenté par quatre photosites (2 verts, 1
bleu et 1 rouge), il y a plus de vert pour tenir compte du fait que ’oeil humain est plus sensible au vert
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qu’aux autres couleurs. Dans le cas des capteurs d’images monochromes la lumieére n’est pas filtrée
et chaque cellule recoit le spectre complet. Les limitations du capteur couleur mono-CCD sont donc
liées au fait qu’il faille au moins trois cellules pour obtenir I'information couleur complete, d’ou une
perte de résolution. De plus, les trois cellules utilisées pour définir la couleur d’un point ne sont pas
localisées au méme endroit, ce qui est a l’origine d’aberrations chromatiques. C’est de cette limitation
que sont nées les caméras tri-CCD. En effet, celles-ci sont équipées d’un dispositif & base de prisme,
comprenant 3 capteurs CCD. Ainsi, la résolution de I'image couleur n’est pas dégradée par un systeme
de mosaique et donc chaque point de 'image correspond a 3 cellules CCD.

Comme pour les capteurs CCD, les caméras CMOS sont souvent organisées en lignes et en colonnes
et récuperent l'information de couleur a I’aide d’un filtre. Les avantages de la technologie CMOS par
rapport au CCD sont les couts de fabrication moins importants, la faible consommation d’énergie, et
une plus grande rapidité pour obtenir 'image. Par contre, sur un CMOS la sensibilité des photosites
est moins grande que celle d’'un capteur CCD. On trouve généralement les capteurs CMOS sur les
appareils d’entrée de gamme, notamment les caméras USB type webcam (voir annexe @

Comme on vient de le voir, les technologies CCD et CMOS sont les plus utilisées, cependant on
trouve désormais des technologies innovantes comme le Super CCD et le Foveon X3 (CMOS) mais ces
technologies ne seront pas présentées ici. L’ensemble des images réelles présentées dans ce document
sont des images numériques couleur et monochrome acquises avec I'un des deux types de capteur

présentés.

2.3 Les espaces de représentation des couleurs

Nous venons de voir deux capteurs couleurs qui sont 'oeil et la caméra. Dans les deux cas, les
images sont codées en RGB (rouge, vert, bleu), il existe cependant plusieurs autres espaces couleurs

qui seront plusieurs fois utilisés par la suite.

2.3.1 Les modeéles de référence de la CIE : CIE RGB et CIE XYZ

La Commission internationale de 1’éclairage (CIE) (en anglais International Commission on Illu-
mination) est une organisation internationale dédiée a la lumiere, I’éclairage, la couleur, les espaces
de couleur. Cette commission a été créée pour caractériser rationnellement les couleurs telles que les
voit le cerveau humain. Pour ce faire elle a mené des expériences systématiques de comparaison de
couleurs par de nombreux observateurs de maniére a définir un observateur moyen.

La CIE a caractérisé de maniere précise le systeme naturel RGB qui s’appuie sur les couleurs
correspondant aux maximums de réponse de chacun des types de cénes. Ces trois couleurs appelées
couleurs primaires et notées Rc, Ge et Be (de longueurs d’onde respectives 700,0 nm, 546,1 nm et
435,8 nm) permettent de former I’ensemble des composantes trichromatiques de tous les stimuli mo-
nochromatiques du spectre visible. Les trois courbes suivantes (Fig. permettent de connaitre dans
quelles proportions il faut ajouter les primaires. Par exemple, un stimulus monochromatique défini
par une longueur d’onde de 569 nm sera caractérisé 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 posséder le méme caractere chromatique ou chrominance, mais avoir des

composantes trichromatiques différentes & cause de leur luminance. Afin d’obtenir des composantes
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F1G. 2.7 — Fonctions colorimétriques Re(\), Ge(A), Be(\) standardisées 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 réalisé en divisant chaque composante trichromatique
par la somme des trois. Les composantes ainsi obtenues sont appelées les composantes normalisées.
L’utilisation des composantes normalisées permet ensuite d’utiliser des coordonnées réduites c’est-a-
dire de définir une couleur par seulement deux composantes puisque que la troisieme peut étre déduite
des deux autres.

L’espace colorimétrique CIE RGB est construit a partir des données contenues dans le diagramme
des composantes trichromatiques (Fig. . Il permet de définir le gamuiﬂ En utilisant la méthode
de normalisation, on peut représenter I’ensemble des couleurs pures observables par un oeil humain
dans un systeme a deux dimensions appelé diagramme de chromaticité xy (voir Fig. [2.8(a)).

Dans ce diagramme, on s’apercoit que beaucoup de couleurs du spectre visible ne sont donc pas réali-
sables par synthese additive avec les primaires CIE RGB choisies (ni avec n’importe quel autre systéme
de primaires issues de sources monochromatiques réelles). Ce sont toutes les couleurs qui ne sont pas
dans le triangle a l'intérieur de la figure [2.8(a)|

Il n’existe pas de base trichromatique de couleurs visibles qui permette de couvrir ’ensemble des cou-
leurs visibles, il faut avoir recours a un espace dont les primaires sont virtuelles pour couvrir I’ensemble
des couleurs visibles plus quelques unes sans réalité physique. Cet espace est I’espace couleur CIE XYZ
défini par les primaires virtuelles. C’est un espace dérivé de ’espace RGB, il permet de corriger cer-
tains défauts, notamment les triplets décrivant chaque couleur en fonction des primaires ont tous des
valeurs positives pour les spectres visibles et la fonction Y représente approximativement la sensibilité
de l'oeil humain a la luminosité (composante de luminance). Sur le diagramme de chromaticité xy
(Fig. on peut voir le gamut de 'oeil autrement dit ’ensemble des couleurs perceptibles par
Poeil.

3]e gamut représente I’étendue d’un espace de couleur.
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F1a. 2.8 — Diagramme de chromaticité présentant les espaces CIE RGB et CIE XYZ. Source [20].

2.3.2 Les modeles dérivés d’un systeme matériel : RGB et YCbCr

L’espace RGB : Pour représenter I’espace RGB, on va faire correspondre aux trois primaires Rc,
Gc et Be, trois vecteurs directeurs qui forment le repere d’un espace vectoriel. Dans cet espace, chaque
couleur est représentée par un point qui définit un vecteur couleur. Les coordonnées de ce vecteur sont
les composantes trichromatiques Rc, Gc et Be. Certains de ces points ont des coordonnées négatives
puisqu’ils correspondent a des stimuli de couleur que ’on ne peut obtenir par synthese additive. Les
points correspondant & 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. .
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Fia. 2.9 — (a) Cube des couleurs représentant I’espace RGB, (b) le triangle de Maxwell représentant
lespace RGB normalisé. Source [20].

L’origine de ’espace vectoriel correspond au noir et le blanc de référence est défini par le mélange
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unitaire des trois primaires. La droite passant par le noir de coordonnées (0, 0, 0) et le blanc de
coordonnées (1, 1, 1) est appelée axe achromatique. Les points de cette droite d’équation R = G = B,

représentent des niveaux de gris allant du noir au blanc.

L’espace RGB est I'espace natif. Son utilisation importante s’explique par la dépendance aux maté-
riels : carte d’acquisition, cartes vidéos, caméras, écrans. . . qui effectuent leurs échanges d’informations
uniquement en utilisant des triplets d’entier (R, G, B) codés sur 8 bits (entre 0 et 255). Il est important
de noter que ’espace RGB est un standard mais qu’il n’est pas directement reliées a la perception

visuelle.

L’espace RGBN : En divisant chaque composante trichromatique par la somme des trois, on
obtient les composantes normalisées permettant de s’affranchir de l'information de luminance. La
transformation définie par cette normalisation correspond & la projection d’une couleur sur le plan
normal a l’axe achromatique, plan d’équation R + G + B = 1. Les intersections de ce plan avec le
cube des couleurs forment un triangle équilatéral dont les sommets sont les trois primaires. Ce triangle
appelé triangle de Maxwell, ou triangle des couleurs représente ’espace RGB normalisé (Fig. .

L’espace YCbCr : Un autre espace permettant de séparer 'information de luminance et de chro-
minance est espace YCbCr. C’est un espace colorimétrique issu des problemes de transmission hert-
zienne. En effet au début, la diffusion télévisuelle se faisait en noir et blanc et elle ne nécessitait que la
composante de luminance. Avec I’évolution de la technologie, la télévision s’est vue dotée de la couleur
et par conséquent de récepteurs couleur. Néanmoins, il était indispensable de rester compatible avec
I’ancien systéme. Ainsi, les signaux émis par les chaines de télévision ont séparé I'information de lumi-
nance de celle de chrominance. Ce passage s’est effectué en transformant linéairement les composantes
trichromatiques RGB. Y représente I'information de luminance ou noir et blanc (qui correspond & 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 récepteur peut ainsi recréer le vert et reproduire
une image couleur. Les équations permettant le passage vers YCbCr sont les suivantes :

Y 0299 0.587 0.114 R
Cb | =1 —-0169 —-0.331 0.500 |G
Cr 0.500 —0.419 —-0.081 B

2.3.3 Les modeles perceptuels : HSL et HSV

L’espace HSL : Le modele HSL (Hue, Saturation, Luminance, ou en francais TSL pour teinte,
saturation , luminance), s’appuie sur les travaux du peintre A. H. Munsell. C’est un modele de re-
présentation dit “naturel”; c’est-a-dire proche de la perception physiologique de la couleur par I'oeil
humain. En effet, le modele RGB aussi adapté soit-il pour la représentation informatique de la couleur

ou bien ’affichage sur les périphériques de sortie, ne permet pas de sélectionner facilement une couleur.

Une sensation visuelle de couleur peut étre qualifiée par trois parametres qui sont la teinte, la

saturation et la luminosité, c’est sur ces trois parametres que ’on va sélectionner une couleur dans

Pespace 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 mesurée par un angle autour de la roue chromatique.

— la saturation décrit la pureté de la couleur, c’est-a-dire son caractere vif ou terne. Elle est mesurée
depuis la couleur la plus neutre au centre de la roue vers les couleurs les plus vives en allant vers
les bords.

— la luminosité indique la quantité de lumiére de la couleur ou du flux lumineux. Elle est mesurée

entre le noir (pas de lumiere) et le blanc (lumiére maximale).

L’espace HSV Un deuxiéme modeéle beaucoup plus utilisé est le modele HSV (Hue, Saturation,
Value). C’est un dérivé du modele HSL ot on a abandonné la notion de luminosité pour se rapprocher
du modele RGB. Dans ce systeme la luminosité se fait en deux étapes 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 wikipédia.

L’ensemble des images réelles présentées dans les chapitres suivants seront toutes initialement co-
dées dans ’espace RGB. Un complément sur les images numériques couleurs est disponible [21][22][8][5]
et sur http://www.profil-couleur.com/.

2.4 Spécificités des images sous-marines

Apres cette introduction sur la perception et ’acquisition des images puis sur le codage des couleurs,
nous allons dans cette partie présenter quelques généralités sur les problemes de perception visuelle

en milieu sous-marin.

2.4.1 Propriétés optiques de la lumiere dans la mer

Contrairement a la traversée de ’atmosphere, sous I’eau I'atténuation de la lumiere est considé-

rable, les infrarouges sont absorbés dans le premier metre et peu de lumiere atteint les 100 meétres.


http://www.profil-couleur.com/
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Comme dans tous les milieux deux phénomenes contribuent a I’atténuation de la lumiere : L’absorp-
tion et la diffusion.

— L’absorption de la lumiere c’est I’absorption de I’énergie des photons par les constituants ’eau de
mer. Les différentes concentrations de ces constituants déterminent la facon dont les différentes
longueurs d’onde composant le spectre de la lumiére sont absorbées. Du fait de la grande variété
des constituants de ’eau de mer, ’analyse théorique de l'interaction entre la lumiere et chacun
de ces constituants est tres difficile. Cela nous conduit a ne considérer que les constituants pour
lesquels un effet sur le spectre d’absorption a été mis en évidence expérimentalement. Le premier
constituant de ’eau de mer c’est ’eau. L’eau pure est pour la lumiére un milieu tres absorbant,
en particulier pour les infrarouges. Au second rang, du point de vue de ’absorption on trouve
les substances organiques en suspension. Par contre, la plupart des substances composant le sel
marin ont peu d’effet sur I’absorption de la lumiere dans I’eau.

— La diffusion de la lumiére est un phénomeéne physique que ’on rencontre lorsque des inhomo-
généités optiques du milieu provoquent des changements aléatoires de la direction des rayons
lumineux. Cela est du par exemple & la présence de particules en suspension ou de particules
constituées de molécules d’eau de densité différente du milieu environnant. Pour les grosses par-
ticules la diffusion est le résultat de la réflexion, réfraction et diffraction. Lorsque les dimensions
des particules sont inférieures a la longueur d’onde considérée, comme c’est fréquemment le cas
pour 'eau de mer, 'optique géométrique ne suffit plus a expliquer la diffusion et il faut faire
appel a la théorie des ondes électromagnétiques [23].

L’atténuation de la lumiere sous ’eau est essentiellement due a ’absorption, la diffusion ayant
une moindre importance. Cette atténuation est fonction de la longueur d’onde et des caractéristiques
physiques et chimiques de ’eau de mer. Cette propriété optique apparente de ’eau de mer permet de
la caractériser et donne des informations sur la densité, les concentrations des matieres en suspension

et la productivité biologique.

La couleur de la mer : Elle s’étend du bleu au vert. Le bleu caractérise plutot les mers tropi-
cales et équatoriales, lorsqu’il y a peu de production biologique. A des latitudes plus grandes, la mer
est bleu-vert voire verte dans les régions polaires. Les eaux cotieres sont en général verdatres. Dans les
régions ou la productivité biologique est importante, la chlorophylle contenue dans le phytoplancton
absorbe la composante bleue et la lumiere se décale vers le vert.

2.4.2 Problemes spécifiques des images sous-marines

En plus des aberrations lenticulaires et du bruit électronique de la caméra, ’obstacle majeur dans
le traitement des images sous-marines résulte de l'atténuation de la lumiére dans ’eau. Cette atténua-
tion limite la visibilité & une distance d’environ vingt metres en eau claire et a moins de cinq metres
en eau turbide. Le processus d’atténuation dépend des phénomenes d’absorption et de diffusion. Ces
deux phénomeénes étant liés eux-mémes, aux différents constituants de 1’eau, aux différentes matieres
organiques dissoutes et aux particules en suspension.

De ce fait, I'imagerie sous-marines doit faire face a plusieurs problémes.

D’abord, Patténuation rapide de la lumiere impose linstallation d’un éclairage artificiel qui induit
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FiG. 2.11 - Exemple d’images sous-marines (& noter que les trois images du bas sont extraites des
vidéos TOPVISION).

généralement un éclairage non uniforme, c’est-a-dire un effet de spot caractérisé par un éclairage plus
important au centre de 'image que sur les bords. La distance variable de la caméra & la scene produit
aussi une dominante de couleur en général bleue ou verte car les longueurs d’ondes correspondant
aux rouges sont tres rapidement absorbés. Ensuite le phénomene de diffusion de la lumiere provoque
plusieurs effets indésirables (voir Fig. [2.12).
D’une part la composante de diffusion directe provoque un flou dans l'image ce qui atténue les
contrastes, et d’autre part la composante de rétrodiffusion est a l’origine d’un éclairage non uni-
forme. Enfin les particules en suspension trés variable en type et en concentration augmentent encore
les phénomenes d’absorption et de diffusion, ce qui dégrade les contours, modifie les couleurs et produit
des artefacts lumineux. A cause de tous ces problemes "imagerie sous-marine impose de travailler sur
des images trés bruitées (voir Fig. 2.11)).

Pour résumer les images sous marines souffrent des problémes suivants :

— Visibilité limitée,

- Eclairage non uniforme [24],

— Contrastes faibles,

— Couleurs atténués & dominante bleutée,

— Bruit important.

Plusieurs méthodes de correction “globales” des problemes précédemment cités existent, on peut
notamment citer [25][26].

Une dégradation synthétique provoquée par milieu sous-marin : Pour certains tests sur des
algorithmes développés (notamment pour vérifier la robustesse du prétraitement et de la segmentation)
une dégradation synthétique avec différents niveaux de sévérité a été ajoutée aux images sous-marines.

Cette dégradation synthétique additionnelle a été générée suivant les descriptions de Arredondo [27].
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A
R . N
< _J- Source dillumination
A

——» (Composante directe
— —» (Composante diffusée

............... » Composante retrodiffusée

F1G. 2.12 — Mise en évidence des problemes de diffusion de la lumiere dans la mer. On distingue la

composante d’éclairage directe, la composante de diffusion ainsi que la composante de rétrodiffusion.

Elle comporte notamment ’application des défauts suivants :
— un éclairage non uniforme par multiplication avec une illumination gaussienne,
— un effet de flou da a la diffusion modélisée par une convolution [28],
— l'ajout d’un bruit blanc gaussien,
— et une réduction de la gamme de couleur disponibles.

Caractéristiques de prises de vues et problemes spécifiques des séquences TOPVISION :
Une grande partie des images que nous allons traiter ont été extraites de plusieurs séquences vidéos
enregistrées au cours de plusieurs plongées dans le cadre du projet TOPVISION. Pour cette raison
notre base d’images est tres hétérogene notamment en ce qui concerne les couleurs et les conditions

d’éclairage.

Nous avons pu observer les probléemes suivants :
— Un effet de moiré ou un effet de bloc. Deux probléemes parasites caractérisés pour le premier par
un effet de tramage oblique dans les images, et pour I'autre par un effet de pixellisation (voir
Fig. ,
— Un flou : di a la dynamique du véhicule instable dans le courant,
— Des variations d’éclairage : jour/nuit, naturel/artificiel,

— Deux types de caméra : couleur ou monochrome basse luminance.
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Véhicule 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
Sensibilité 0,05 lux 0,1 lux 0,1 lux
Enregistrement Numérique Analogique Numérique

TAB. 2.1 — Caractéristiques d’acquisition des vidéos TOPVISION.

F1G. 2.13 — Les problemes spécifiques TOPVISION.

Le tableau 2.I] regroupe quelques caractéristiques d’acquisition des vidéos TOPVISION dont nous
disposions. Les informations figurant dans ce tableau ainsi que les images TOPVISION présentées
dans ce rapport sont la propriété de I'Etat Francais. Elles ont été fournies par le GESMA (Groupe
d’Etudes Sous-Marines de I’Atlantique) dans le cadre du projet TOPVISION coordonné par Thales
Underwater Systems SAS. Ce projet est rattaché au programme Techno-Vision lancé par le Ministeére
de la Recherche francais et le Ministere de la Défense francais.

2.4.3 Particularités des prises de vues sous-marines

Comme on a pu le voir dans la partie précédente ’eau agit comme un filtre puissant pour la lumiere
naturelle comme artificielle. L’atténuation de la lumiére dépend principalement de I’épaisseur d’eau
entre ’éclairage et le sujet, et entre le sujet et I'optique de prise de vue. Chaque longueurs d’onde est
absorbée progressivement, commencant par les infrarouges et les ultraviolets, le rouge, le jaune, le vert
et enfin le bleu. Du fait de cette disparition sélective, en descendant en profondeur méme les sujets
le plus multicolores paraissent souvent peu colorés alors qu’en réalité la faune et la flore sous-marines

présentent souvent des couleurs intenses.
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Le matériel : éclairage, optique. La premiere nécessité pour continuer & prendre des photos
alors que 'on descend un peu en profondeur est donc d’apporter une source d’éclairage artificielle
pour compenser le manque de lumieére. L’usage des flashs intégrés aux appareils photo numériques est
a proscrire puisque qu’il amplifie effet de rétrodiffusion et ajoute ainsi un effet de neige marine tres
néfaste a I'image. Pour les prises de vues sous-marines I’éclairage artificiel doit donc étre exclusivement
externe et astucieusement placé, on recommande un angle d’environ 45° entre ’axe optique et ’axe
du flash avec une portée sur le sujet d’un a cinqg metres en fonction des conditions de visibilité.
L’éclairage artificiel externe peut étre de deux types : flashs ou phares.

— Les flashs sont de loin les plus utilisés, en raison de leur plus forte puissance et de leur portée
plus importante. Ils sont fixés a ’appareil par un bras articulé, et déclenchés par le flash in-
tégré a I'appareil photographique. Aujourd’hui, ils sont plut6t électroniques et utilisés avec un
éclairage type “lumiere du jour” (température de couleur 5500K)ﬂ c’est-a-dire qu’ils émettent
approximativement la méme quantité d’énergie dans toutes les longueurs d’onde.

— Les phares sont en général plus encombrants et posent le probleme de I’autonomie, ils sont utilisés
par grande profondeur et surtout pour la vidéo sous-marine. Les plus communs sont les phares
halogene (3200K) mais deux autres types sont trés utilisés notamment pour leur autonomie, leur
faible encombrement, et leur spectre type “lumiére du jour” : les phares Hlljﬂ et les phares a
LEDF]

On peut noter qu’un éclairage artificiel & basse température de couleur (type halogéne par exemple)
permet de diminuer effet bleutée. Si I’on dispose de sources dont la température est plus élevée on
peut utiliser des filtres correcteurs teinte chaude (orange par exemple) pour atténuer un peu la domi-
nante bleu (ce filtrage & cependant pour conséquence de baisser encore 'intensité lumineuse).

A noter que d’autres types de filtres beaucoup plus chers a I’achat permettent aussi de corriger les
réflections parasites de la lumiere, ce sont les filtres polarisants, leur utilisation reste cependant tres
marginale. D’une maniere générale, on préfére aujourd’hui un éclairage externe avec un spectre type

“lumiere 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 colorimé-
trique di a I’absorption, un autre phénomene produit un flou dans I'image et un affaiblissement des
contrastes, c¢’est la diffusion. Lors des prises de vues sous-marines, il est primordial de travailler au plus
prét du sujet pour limiter les phénomenes perturbateurs. C’est pourquoi on privilégie en général des
optiques large angle ou tres large angle autorisant la proximité avec le sujet, tout en préservant une
largeur de champ assez importante. L’optique grand angle est utilisée pour les photos dites “portrait

rapproché” et le tres grand angle pour les photos dites “d’ambiance”.

Les réglages spécifiques des appareils photo numériques. En plus du matériel et des condi-
tions de prise de vues spécifiques, en environnement sous-marin quelques réglages sont indispensables
pour obtenir des photos nettes, bien exposées et avec de belles couleurs. Certains fabricants ont in-
clus dans leurs modes “scéne” un mode spécial “prise de vue sous-marine” cependant lorsque ce mode
n’existe pas, ces réglages sont & faire manuellement. Le réglage le plus important est la balance des
blancs qui consiste & régler ’appareil pour adapter la colorimétrie aux conditions de luminosité et

4La température de couleur permet de déterminer la couleur d’une source de lumiére. Elle se mesure en Kelvins.
5High Intensity Discharge
6Light Emitting Diode
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éviter une dominante colorée. En d’autres termes rééquilibrer la lumiére en restituant au mieux un
blanc proche de sa valeur de référence. Généralement, on recommande le mode dit “ensoleillé” en eaux
peu profondes (5 & 10 metres) avec ou sans éclairage artificiel, et le mode dit “nuageux” pour les eaux
plus profondes avec éclairage artificiel. On peut aussi appliquer quelques réglages spécifiques comme
une saturation et un contraste plus élevés pour raviver les couleurs, un autofocus en mode “continu”
pour que ’appareil puisse s’adapter aux mouvements constants de ’eau, et enfin un réglage de la
distance de mise au point en mode “standard” pour les photos d’ambiance et en mode “macro” pour
les photos trés rapprochées. En cas de sous-exposition on peut méme compenser un peu la lumiere

avec des parametres de luminosité négatif.

Pour plus de détails, on renvoie le lecteur sur l'ouvrage treés complet sur la photographie sous-
marine de Guillen [29].

2.5 Conclusion

Nous avons exposé dans ce chapitre quelques généralités sur les images, sur le processus de vision
ainsi que sur les particularités, des données a traiter et des prises de vues sous-marines. Nous avons
notamment présenté le systeme d’acquisition numérique des images, les différents types de codage de
Pinformation de couleur et les propriétés optiques de la lumiere dans la mer (phénomenes d’absorption
et de diffusion). Nous avons ensuite montré que les images sous-marines comportent des défauts tres
spécifiques et c’est d’ailleurs pourquoi les algorithmes standard de traitement d’image ou de vision par
ordinateur dans le domaine aérien sont tres difficilement exploitables. L’ensemble de ces problemes
peuvent cependant étre atténués par un traitement matériel ou logiciel. Nous avons détaillé a la fin
de ce chapitre quelques réglages matériel notamment au niveau de 1’éclairage artificiel, de l'optique,
et des conditions de prises de vues permettant d’atténuer les défauts des images en milieu sous-marin.
Malgré cela, il est presque toujours indispensable de faire un prétraitement logiciel, excepté dans le
cas ou 'on utilise des capteurs spécifiquement développés (par exemple [26]) qui offrent une qualité
d’image incomparable.

Pour conclure, il est clair que certains traitements matériel, quelques réglages particuliers ou quelques
efforts sur la prise de vue permettent d’améliorer nettement la qualité des images. Dans notre cas,
en raison de contraintes opérationnelles fortes, nous disposions de données, obtenues par des caméras
“standard”, analogiques ou numériques, dans des conditions de prises de vues inconnues, assez variables
voire parfois médiocres, nous avons donc développé un prétraitement logiciel des images permettant

d’améliorer leurs qualités avant d’effectuer les traitements de reconnaissance.






Chapitre 3

Reconnaissance d’objets
sous-marins a ’aide du capteur

vidéo

Dans ce chapitre nous allons présenter une étude des différentes méthodes de reconnaissance d’ob-
jets existantes en vision. Nous commencerons par évoquer les méthodes utilisées dans le domaine
sous-marin puis nous élargirons a celles utilisées dans le domaine terrestre beaucoup plus étudié. Nous
expliquerons a la suite de cette étude générale les méthodes que nous avons choisi de développer
dans cette these, c’est-a-dire dans un contexte opérationnel et restreint & la vision monoculaire sans
connaissances a priori sur les conditions de prises de vues. A noter que les paragraphes [B.13et
ont été inspirés de 1’étude générale de Arnold-Bos [30].

3.1 La reconnaissance d’objets sous-marins

Aujourd’hui le moyen de sondage privilégié de 'environnement sous-marin est le capteur acoustique
de type sonar. En effet il est utilisé depuis prés d’'un siécl alors que le capteur optique n’est utilisé
que depuis une dizaine d’années [31]. Son utilisation beaucoup plus tardive dans le milieu sous-marin
est essentiellement due & la faible qualité des images (problemes d’éclairage, de turbidité, de bruit
important. ..) et a la complexité des traitements. Ces traitements complexes sont en plus limités par
les contraintes des robots autonomes : stockage physique, énergie, capacité de calcul.

3.1.1 Du sonar a la caméra

Le sonar (SOund Navigation And Ranging) utilise les propriétés tres favorables de la propagation
du son dans I’eau pour détecter et localiser des objets [32] mais également pour mesurer la profondeur,
cartographier le fond des océans ou encore pour I'aide & 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,

Ton parle ici du sonar actif c’est-a-dire émettant une impulsion sonore et écoutant son écho. A l'inverse, le sonar

passif écoute le son ambiant sans émettre.

33
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Avantages Inconvénients
Sonar Longue portée Faible résolution
Traitements automatiques opérationnels Identification difficile
Caméra Haute résolution Tres courte portée
Facilité d’interprétation Complexité d’exploitation automatique
Faible corit Données volumineuses et de qualité variable

TAB. 3.1 — Le sonar et la caméra : Deux capteurs complémentaires pour la perception de ’environne-

ment en milieu sous-marin.

des épaves, 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 efficaces a
grande distance pour la détection puis & moyenne distance pour la classification. Les capteurs optiques
sont quant & eux efficaces & courte portée pour les phases d’approche, la reconnaissance d’objets et
Iintervention. Les deux capteurs ont des propriétés singulieres et répondent chacun & des problémes
tres différents (voir Tab. . Par cette complémentarité et du fait que I’on dispose aujourd’hui des
capacité informatiques nécessaires a leur exploitation, 'utilisation de la vidéo est de plus en plus
courante. Les atouts et faiblesses des deux capteurs sont répertoriés dans le tableau [3:1]

3.1.2 Un exemple de contexte opérationnel

Pour donner un exemple d’utilisation de la reconnaissance d’objet prenons le cas d’une campagne
de déminage ou de dépollution. Dans ce contexte, on envoie des navires pour quadriller la zone a
explorer, les objets sont d’abord détectés par un sonar détecteur avec une portée de ’ordre de plusieurs
centaines de metres. Les objets détectés, une phase d’approche est amorcée dans le but de vérifier la
détection puis reconnaitre ’objet a ’aide d’un sonar classificateur ayant une meilleure résolution mais
une portée plus faible. On peut voir sur la figure [3.2] les deux types de sonar. Apres cette seconde
phase, s’il y a eu reconnaissance, ’objet est détruit ou repéché le souvent grace a l’'intervention de
plongeurs.
Ce scénario classique est rarement respecté car malgré la résolution plus fine du sonar classificateur,
I’étape de reconnaissance est parfois impossible ou peu siire, et c’est dans ce cas qu’intervient la
caméra vidéo. Dans la pratique, un ROVE| ou un AUV (muni d’un sonar et d’une caméra) est envoyé
sur ’objet pour s’en approcher dans un premier temps puis pour I'identifier voire éventuellement pour
intervenir ou préparer l'intervention.
Les objets potentiels a reconnaitre sont les suivants :
— Dans le contexte de déminage on peut trouver quatre grands types de mine :
— la mine Manta : de forme tronconique avec un diametre de 98cm a la base et de 47cm au
sommet pour une hauteur de 37cm,
— la mine Rockan de forme treés particuliere que 'on peut simplifier par un polyedre & 6 faces (4
faces rectangulaires et deux faces en forme de trapéze) 102 cm x 80 cm x 38,5 cm.

2en anglais Remote Operated Vehicle littéralement véhicule commandé & distance désigne un petit sous-marin télé-

guidé.
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Fi1G. 3.1 - Exemple d’images sonar (a) Images obtenues par un sonar frontal de détection, & droite une
épave et a gauche une mine (Source GESMA, référence DEVITOBS’06) (b) Image d’un sonar frontal

et image de synthese correspondante (Source TUS).

— la mine cylindrique de longueur standard 2 metres pour un diametre de 50 cm.
— la mine sphérique d’un diametre de 70 cm & 1 m. (en général entre deux eaux rattachée a une
ancre par un orin).
— Dans le contexte de dépollution, on peut trouver des objets manufacturés de formes tres diverses :

— polyedre, parallélépipede, cube, cylindre, sphere, tore... pour les formes simples.

Tous ces objets manufacturés ont un point commun intéressant et assez simple pour notre probleme :
ils ont des formes régulieres et font apparaitre des droites, des cercles, des ellipses et souvent des
parallélismes et des symétries. A noter que dans le contexte sous-marin les objets peuvent étre par-
tiellement enfouis notamment par un effet d’impact lors de la chute de ’objet ou par enfouissement

naturel dans le sédiment d{i au courant sous-marin par exemple.

Dans notre étude, nous nous attacherons donc & un contexte opérationnel comme celui-ci avec
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——_ _____ Détection _

F1G. 3.2 — Les deux types de sonar : sonars détecteur et classificateur (Source TUS).

des objets répondant aux critéres que nous avons évoqués. Puisque nous traitons le cas général, nous
considérerons aussi les cas ou nous disposons des données a priori suivantes :
— Caractéristiques des objets recherchés (modele 3D, couleur, dimensions)
— Géoréférencement du robot (profondeur, position, attitude)
— Prises de vue (position et orientation, ou référence métrique donnée par deux pointeurs laser par
exemple)
L’objectif final étant bien évidemment de limiter au maximum les informations a priori pour rester

dans des contraintes opérationnelles réalistes.

3.1.3 Le capteur optique dans le contexte sous-marin

Les contraintes liées a 1’utilisation du capteur optique dans le contexte sous-marin
— Faible portée visuelle ,
— Conditions d’éclairage variables (éclairage artificiel ou naturel),
— Turbidité plus ou moins importante (particules ou sédiments en suspension) parfois aggravée
par le passage du robot pres du fond,
— Couleurs atténuées (nuance bleutée plus ou moins prononcée di au filtrage bleu-vert naturel
causé par le milieu),
— Non stabilité des séquences (véhicule en mouvement, possibilité de courant sous-marin),
— Fond naturel inconnu, position des objets inconnue, et possibilité d’occultation et d’enfouisse-
ment,
A cela, il faut ajouter quelques contraintes liées a 'utilisation des robots autonomes :
— Espace de stockage limité,
— Puissance de calcul limitée.
Pour respecter le contexte opérationnel, on vise aussi 'implémentation d’algorithmes génériques

qui permettent le cas échéant d’ajouter facilement des nouveaux objets & la base de reconnaissance,
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et surtout des algorithmes rapides voire temps réel pour obtenir un comportement satisfaisant. On
considérera d’ailleurs en particulier le cas de la vision monoculaire avec une caméra standard non
calibrée, de caractéristiques inconnues et avec une orientation quelconque. Ce qui représente le cas le
plus courant. Dans un souci de complétude de I’étude menée, nous discuterons cependant d’utilisa-
tions moins contraignantes notamment la possibilité de stéréovision, de différents types de caméra, de
calibration. .. Pour résumer, les problemes sont ceux liés a la robotique terrestre avec une dimension
supplémentaire (I’altitude) et un milieu ou la propagation de la lumiere est un phénomene tres com-
plexe. On dispose donc d’images de faible qualité avec du bruit, des faibles contrastes, des couleurs
atténuées et une portée visuelle tres limitée.

Le choix du capteur optique a utiliser
Pour avoir une revue complete et détaillée des différents capteurs optiques utilisés actuellement en
imagerie sous-marine on pourra se reporter  la publication de Jaffe [34]. On en distingue trois types :

— Les systémes passifs : Les caméras conventionnelles en sont le premier exemple. Ces systéemes
captent la lumiére provenant d’une source extérieure au systéeme imageur (lampe ou soleil par
exemple). Les rayons transitent par un systeme de lentilles et sont récupérés sur le capteur
optique plat. Les capteurs utilisés sont essentiellement CDD et CMOS conventionnels (voir
chapitre mais on utilise également des capteurs intensifiés par exemple SITE| et ISITE[, ou
encore ICCDEL afin de gagner en sensibilité et diminuer les problemes causés par 'atténuation.
Ces capteurs intensifiés sont monochromes et plus onéreux que les caméras conventionnelles.

— Les systemes semi-actifs : Ces systemes sont beaucoup plus chers. L’éclairage standard est rem-
placé par un faisceau laser pulsé qui éclaire la scéne (en anglais Range Gated). Connaissant la
distance approximative de I’objet et sachant que le laser est synchronisé avec la caméra, on peut
rejeter les rayons ayant eu un trajet trop court (c’est-a-dire rétrodiffusés par ’eau). L’image ob-
tenue par ces systemes est une image d’intensité correspondant a la distance supposée de l'objet
[35].

— Les systemes actifs : Ces systemes utilisent aussi un faisceau laser mais tiennent cette fois ex-
plicitement compte du temps de parcours de la lumiére entre le systeme et ’objet afin d’établir

une carte de profondeur de la scene [36]. Ce faisceau laser est balayé sur la zone & couvrir.

Le choix de la configuration a utiliser

Dans le cas le plus courant ou ’on utilise des caméras conventionnelles, on peut ensuite choisir
d’utiliser une ou plusieurs caméras. En effet, avec une seule image prise par une caméra la composante
de profondeur est perdue, 'image étant la projection dans un plan de la scene 3D. Le choix du nombre
de caméra dépend donc de 'utilisation de la 3D pour reconnaitre les objets présents dans la scene.
Dans le cas ou l'on veut retrouver la composante de profondeur il faut disposer de deux images de
la méme scéne prise d’'un point de vue différent tout en connaissant parfaitement la transformation
géométrique permettant de passer d’un point de vue a ’autre. On qualifie ce systeéme de stéréoscopique
(plus de détails dans [37]). On a donc le choix entre trois configurations possibles : les deux premieres
permettant de retrouver la composante de profondeur et donc de travailler en 3D, la derniere étant

purement 2D :

3Silicon Intensifier Target
4Intensified IST
5Intensifier CDD
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— Vision stéréo binoculaire. C’est le cas le plus simple pour retrouver la 3D. On utilise un banc
rigide sur lequel sont placées deux caméras. On détermine la position relative entre les deux
points de vue par une procédure de calibration (voir annexe E[) Connaissant cette position, il
reste & réaliser pour chaque couple d’images un appariement des pixels puis & reconstruire la
scene 3D par une procédure d’inversion (voir annexe . A noter que la reconstruction impose
des images de bonne qualité pour pouvoir retrouver la structure tridimensionnelle. Dans le cadre
sous-marin on peut trouver quelques exemples dans [38][39][40].

— Vision stéréo monoculaire. Ce systeme consiste & prendre deux vues d’une méme scéne avec
la méme caméra que l'on aura bougée entre les deux points de vue. En plus du probleme de
I’appariement des images qui est en commun avec la vision binoculaire s’ajoute le probleme de
lestimation de la transformation géométrique entre les deux points de vue qui est cette fois
inconnue. Pour retrouver la rotation et la translation, on peut appliquer différentes méthodes
notamment celles utilisant des informations sur la scéne ou sur le déplacement de la caméra.
Dans le domaine sous-marin on peut citer par exemple [41][42].

— Vision monoculaire pure. Dans ce cadre, on suppose que I’on néglige la composante 3D. En effet
les contraintes imposées par les systeémes stéréoscopiques sont importantes et dans de nombreux
cas on dispose juste d’une caméra conventionnelle sans a priori sur la scéene ou sur les mou-
vements de la caméra, ce qui nous empéche de retrouver la composante de profondeur. Dans
ce cas on va donc reconnaitre les objets a partir des images 2D. De nombreuses méthodes de
reconnaissance utilisent ce type de vision (pour le milieu sous-marin voir [43][44][45] [46][1]).

A noter que le choix de I'angle de vue est également important dans le cadre de la reconnaissance.
En effet, en forcant un angle de vue on limite la complexité de probleme. Dans le contexte sous-marin,
on peut par exemple supposer une vue de dessus avec des objets posés sur un fond supposé plat ce

qui simplifie grandement le nombre de formes sous lequel on peut voir ’objet.

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

Beaucoup de travaux ont été effectués dans le domaine de la reconnaissance d’objets en imagerie
dans un milieu relativement controlé, c¢’est-a-dire un environnement uniforme, des positions bien défi-
nies et des objets avec une forme géométrique simple. Dans le milieu naturel et en particulier le milieu
sous-marin, la reconnaissance de cibles est essentiellement faite & partir d’images sonar. Trés peu de
contributions existent dans le domaine de 'imagerie optique. On trouve cependant des contributions
dans des domaines voisins tels que 1’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], 'iden-
tification de plancton ou de poissons [56][57]. On trouve aussi des contributions sur la détection de
scénes d’intérét dans des vidéos [58][38][59][60]. Enfin dans des domaines plus lointains comme dans
le domaine terrestre, on peut citer quelques contributions intéressantes liées a notre problématique
[61][62].

Le domaine étudié le plus proche est la détection d’objets manufacturés en vidéos sous-marines.
Dans ce domaine, la these de Olmos [1][63] fait référence. En effet ce travail est & notre connaissance
le seul travail réellement comparable. Olmos s’intéresse a la détection d’objets manufacturés dans des

vidéos sous-marines dans des conditions un peu plus particulieres, c’est-a-dire des objets posés 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 filtrage inverse, un systeme d’extraction de contours
multirésolution avec une recherche automatique de I’échelle optimale, un algorithme d’extraction d’at-
tributs basé sur 'attention visuelle et le groupement visuel et enfin une méthode de classification de
parametres aboutissant & la détection ou non d’un objet manufacturé. Les résultats obtenus sont inté-
ressants, d’autant que c’est une méthode compléte et automatique testée sur des données réelles. Cette
chaine de traitement globale n’a pas été re-implémentée mais cette méthode sera souvent notre base de
comparaison dans le suite de ce manuscrit. On basera donc la comparaison sur les résultats présentés
dans la these. Pour finir, ce qu’il faut retenir de la littérature dans le domaine de la reconnaissance
d’objets, c’est qu’elle impose souvent des hypothéses sur I’environnement car elle est tres sensible aux
variations dans les conditions d’acquisition.

3.2 Etat de l’art général 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 I'on demande & une personne de décrire ce qu’elle voit, elle n’éprouve au-
cune difficulté & nommer les objets qui I’entourent : téléphone, table, livre... Et pourtant
I'information qui est réellement disponible sur la rétine 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 quantité de
lumiere et la couleur qui proviennent de I’espace environnant et qui ont été projetées a cet
endroit de la rétine. Le téléphone, la table ou le livre n’existent pas sur la rétine. Guidé a
la fois par I'information codée dans 'image (ou la rétine) et par ses propres connaissances,
le processus visuel construit des percepts. Le téléphone ou le livre sont les réponses finales,
résultant d’un processus d’interprétation qui fait partie intégrante du systéme de vision.
De plus, il n’y a pas de correspondance terme & terme entre I'information sensorielle (la
lumiere et la couleur) et la réponse finale (des objets 3D). Le systeme de vision doit, fournir

les connaissances nécessaires afin de permettre une interprétation non ambigué.

Vision par ordinateur, Outils fondamentaux
R. Horaud et O. Monga,
Editions Hermes, 1995.

La vision humaine est extrémement complexe et incroyablement performante. Ce court paragraphe
tiré du livre de R. Horaud et O. Monga [37] suffit & le comprendre. Les systémes de vision & développer
ne cherchent donc pas a comprendre ou a reproduire la vision humaine mais a construire un modele
algorithmique qui, vu de ’extérieur, possede des propriétés semblables.

Dans ce rapport nous nous intéresserons a une des taches principales du systéme de vision, la
reconnaissance des objets qui composent une scéne et ce, appliqué au contexte sous-marin [64][53][65].

Concretement, la reconnaissance consiste a comparer ou mettre en correspondance des indices visuels
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bi ou tridimensionnels extraits des images avec les indices des objets a reconnaitre extraits des mo-
deles (voir Fig[3.3). L’ensemble des attributs des modeles constitue la base de connaissance (2D ou
3D). La constitution de cette base peut et doit en général se faire avant utilisation de lalgorithme
de reconnaissance. A partir de cette base souvent réduite on va pouvoir généraliser la reconnaissance
en appliquant un algorithme de classification. Cet algorithme permet I'identification des objets dans
les images malgré les changements de prises de vue, les éventuels occultations et les changements
des conditions d’acquisition. Dans notre contexte de reconnaissance par vision, on s’intéressera es-
sentiellement a la partie traitement d’image c’est-a-dire ’extraction d’attributs de 'image. La partie
apprentissage/classification /décision n’a pas été développée puisqu’elle avait déja été étudiée et im-
plémentée par Olmos [1]. Pour notre étude, on se contentera donc d’une prise de décision simple et
empirique sans apprentissage ni classification. Une des perspectives de ce travail sera bien évidem-
ment de valider les méthodes développées en évaluant et comparant les résultats apres I’étape finale

de classification.

TOP-DOWN

BOTTOM-UP

Extraction
d'attributs
des modéles
Analyse de Analyse de
avec disque
A 2| A
) q Extraction
- — d'attributs
sl de limage
Validation de Image d'une scéne Identification
= |a présence des objets -«
du disque présents

- @&

FiG. 3.3 — Les algorithmes de reconnaissance.

3.2.2 Reconnaissance de formes et analyse de scénes

En reconnaissance de formes et analyse de scénes, on distingue plusieurs méthodes répertoriées par
Battle [61]. On peut en extraire trois grandes approches qui difféerent notamment sur 'utilisation de
I'information a priori :

— L’approche “Top-down” : On fait I’hypotheése que 'image contient un certain objet, puis on

vérifie la présence de 'objet supposé. On doit appliquer cette technique autant de fois qu’il y a
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d’objet mais ’hypothese de base augmente la robustesse de 1’algorithme.

— L’approche “Bottom-up” : Dans ce cas, la scéne est segmentée utilisant des méthodes générales
sans aucun a priori sur une quelconque présence. Ensuite des caractéristiques sont extraites de
I'image segmentée. Enfin elles sont comparées a celles des modeles puis classifiées.

— L’approche “Hybride” : C’est une combinaison des deux méthodes précédentes. Plusieurs tech-
niques sont possibles. La plus commune segmente 'image par des méthodes non spécialisées et
ensuite les objets sont identifiés a partir de procédures spécialisées a chaque modele.

Les deux premieres approches sont illustrées sur le schéma |3.3
Dans notre contexte, puisque nous cherchons a reconnaitre des objets dans des séquences d’images, on
peut alors décomposer encore un peu plus le processus de reconnaissance et on obtient quatre étapes :

— la détection qui spécifie ’absence ou la présence d’un objet dans une image,

— lalocalisation qui spécifie la place de 'objet dans 'image présentant un objet (cette étape parfois
fastidieuse peut étre éventuellement supprimée au prix d’une extraction d’attributs n’apparte-
nant pas a I’objet mais au fond par exemple),

— la caractérisation qui est une mesure d’attributs sur 'objet (par exemple attributs de forme,
couleur, texture, dimensions),

— la classification qui analyse les similitudes entre les attributs extraits de 'image et ceux contenus

dans la base puis les classifient pour aboutir a 'identification de 1’objet.

Les attributs extraits (des images ou des modeles) peuvent étre de deux types, 3D ou 2D, et
dépendent des connaissances a priori disponibles. Soit on dispose du modele 3D des objets et des
informations nécessaires pour reconstruire un modele 3D de 'objet, on alors parlera de méthode 3D.
Soit on ne dispose pas du modele a priori ou des informations nécessaires a la reconstruction, et dans
ce cas on parlera de méthode 2D. Les méthodes 3D vont extraire des attributs 3D des images pour
reconnaitre I’objet. Les méthodes 2D vont elles extraire des attributs 2D. En fonction de ces attributs
extraits, on obtient donc deux types de méthodes assez différentes méme si elles respectent toutes les
deux l'architecture Fig. |3.3

3.2.3 Les méthodes utilisant ’information 3D

L’utilisation de I'information 3D est naturelle quand elle est disponible afin de faciliter la reconnais-
sance. Pour pouvoir apparier des vues 3D avec un modele 3D, il faut reconstruire 'objet et pour cela
on distingue encore deux approches “feature-based” et “model-based”. Dans le premier cas, la recons-
truction 3D est basée sur la poursuite sur la séquence d’images de caractéristiques géométriques. Dans
le deuxieme cas, un modele global est utilisé pour aider & la reconstruction, imposant des contraintes
globales supplémentaires pour plus de robustesse. Dans les deux cas la mise en correspondance se
fait sur des primitives géométriques : sommets, arétes, faces (obtenues par recherche de points remar-
quables ou de droites). On peut citer deux méthodes tres utilisées : 3DPO[66], PREMIO [67] et on
pourra avoir une bonne revue des différentes méthodes de reconnaissance utilisant 'information 3D
dans [68].

Le processus classique pour la reconnaissance d’objets sous-marins par une méthode 3D est le

suivant [37] :
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1. Prétraitement de 'image.
— Approche déconvolution : filtrage inverse [,

— Approche rehaussement : débruitage, rehaussement de contraste, uniformisation de I’éclairage,

2. Extraction de points caractéristiques.
— Points de contour (Sobel, Canny, Deriche),
— Points d’intérét et coins (Susan, Css, Harris),
— Points invariants & ’espace échelle.

3. Mise en correspondance de points.
— Méthode de corrélation,
— Méthode de suivi de points (points d’intérét),
— Méthode de caractérisation de points par des invariants locaux.

4. Reconstruction de l'objet.
— Sans information supplémentaire : reconstruction d’un modele 3D & un facteur d’échelle pres.

— Avec des connaissances a priori sur la scéne : reconstruction d’un modele métrique.

5. Classification et reconnaissance a partir du modele ou des attributs métriques extraits.
— Méthode Bayésienne,
— Réseau de neurones,
— SVM : Support Vector Machine,

Toute méthode de reconstruction nécessite la calibration de la caméra (voir annexe. Dans notre
cas les hypothéses nécessaires a l’autocalibratiorﬂ [69] de la caméra sont :
— Scene rigide,

— Parametres internes de la caméra constants (ni zoom, ni autofocus).

Nous devons pratiquer I'autocalibration puisque nous ne disposons pas de la caméra mais seulement
des séquences. Sous ces hypotheéses permettant la calibration de la caméra nous pouvons faire une
reconstruction euclidienne & un facteur d’échelle pres. Pour déterminer ce facteur d’échelle, il est né-
cessaire de disposer de connaissances a priori sur la scéne ou sur le mouvement de la caméra (pour
plus d’explications sur les méthodes de calibration en milieu sous-marin, nous renvoyons le lecteur
a [38][40]). On peut supposer que ’on pourrait sans trop de difficulté disposer d’une estimation des
mouvements de caméra, ou d’une information métrique : soit la distance entre la scéne et la caméra
(sondeur, sonar), soit une référence métrique dans la scéne (par pointeur laser par exemple). Cepen-
dant cette méthode, méme si elle parait théoriquement possible, semble treés compliquée a réaliser
techniquement. Elle nécessite de consacrer une grande partie de ’étude a la reconstruction de modele
3D en environnement non controlé. En effet, dans notre contexte, elle est peu robuste vu la qualité
médiocre des images et le manque de connaissance sur les conditions d’acquisition.

Un important travail de documentation a été fait sur les techniques de calibration et autocalibration
ainsi que sur les techniques de reconstruction 3D multivues [70] et monovue [41][A2)[7T] [72)[73] [74][75]
[76]. La méthode 3D robuste aux changements de points de vue et aux occultations partielles sous
entend par contre que l'on sait déja que 'objet est présent dans 'image et que ’on cherche a le re-
connaitre. Cette méthode n’a pas été appliquée dans le contexte qui nous intéressait cependant nous

6par autocalibration nous désignons une méthode permettant de calibrer automatiquement une caméra avec les
images disponibles sans utiliser des objets spécifiques de calibrage comme par exemple une mire.
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pensons qu’elle est utilisable dans le contexte sous-marin mais en se placant par exemple dans le cas
monoimage et utilisant les méthodes de suivi [77].

Le probleme principal des méthodes de reconnaissance 3D est la lourdeur algorithmique. De plus,
elles sont en général tres spécialisées a un type d’objet (prenons l'exemple classique du controle qualité
dans 'industrie) et donc peu généralisables (la base d’objet est typiquement trés petite si 'on veut
avoir des résultats robustes et assez rapides). La réussite des méthodes 3D dépend de la précision
dans la détection des contours. Dans notre contexte, cette exigence n’est en général pas respectée
contrairement aux environnements tres controlés.

3.2.4 Les méthodes utilisant ’information 2D

Les méthodes 2D vont généralement beaucoup plus vite car elles utilisent des attributs tres simples.
Elles sont moins spécialisées et donc beaucoup plus facilement extensibles. Cependant, elles sont sou-
vent plus délicates pour I’étape de classification et de décision car aucun changement de points de
vue n’est pris en compte. Cette méthode a pour but la reconnaissance d’un objet 3D utilisant comme
modele des attributs basés sur une ou plusieurs vues 2D de I’'objet ou son modele 3D. On peut qualifier
cette méthode de “basée apparence”. On pourra trouver une bonne description de cette méthode dans
[78]. On peut cependant distinguer d’ores et déja deux types approches dans ces méthodes basées
apparence dépendant encore une fois des données a priori disponibles : soit on dispose d’un modele
3D des objets et dans ce cas on peut utiliser 'information 3D du modele et essayer de I’apparier avec
une vue 2D, soit on ne dispose que de vues 2D de '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 modele 3D et une vue 2D (appariement 3D/2D) se fait & partir de primitives
géométriques : sommets, arétes, faces (obtenues par recherche de points remarquables ou de droites).
1l est compliqué et impose en général des hypotheses fortes pour étre robuste. Cette approche est donc
difficilement applicable dans la version proposée dans la littérature [79] vue la qualité des images et
les objets que ’on recherche. Malgré cela, cette méthode reste intéressante et sera rediscutée dans le
chapitre[6l On peut citer deux exemples couramment utilisés dans la littérature effectuant ce type de
travail : ACRONYM [80], SCERPO [79].

Généralement, on ne dispose pas de I'information 3D, la méthode la plus classique consiste donc en
Pappariement d’attributs 2D/2D. On entend par attributs 2D & la fois les attributs de forme mais aussi
d’autres attributs comme la couleur, la texture... On peut citer notamment les méthodes utilisant
les histogrammes de couleurs [R1], les histogrammes de couleurs, de forme et de texture (le systéme
SEEMORE [82]), le systtme HYPER [83], le systéme SPIKENET [84], les méthodes d’agrégation
de Viola [85], la silhouette (courbure des contours) [86], également différentes méthodes utilisant les

ondelettes et la transformée de Fourier [87] ou la transformée de Hough généralisée [88].

Supposant une approche “Bottom-Up”, le processus classique pour la reconnaissance d’objets sous-
marins par méthode 2D est le suivant [89][90] :

1. Prétraitement de 'image.
— Approche déconvolution : filtrage inverse. . .[I]
— Approche rehaussement : débruitage, rehaussement de contraste, uniformisation de I’éclairage

et correction des couleurs.
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A priori | A posteriori | Avantages Inconvénients
3D 3D Tres robuste Systeme complexe (reconstruction)
Base petite et peu extensible

3D 2D Robuste Hypotheses fortes
Rapide Sensible aux bruits

2D 2D Simple Sensible aux points de vue
Rapide Sensible & l’environnement (fond, éclairage)

Extensible Sensible a la qualité des données

TaB. 3.2 — Les différents types de méthodes en reconnaissance d’objet.

2. Segmentation de 'image.
— Approche frontiere : méthodes dérivatives classiques suivies d’une fermeture de contour, mé-
thodes globales des contours actifs, méthodes markoviennes.

— Approche région : méthodes markoviennes, méthodes structurales.

3. Extraction d’attributs.
— Forme : Présence de formes particuliéres (coins, cercles, d’ellipses, de droites. . .), attributs des
contours (nombre, longueur, régularité, courbure. ..), descripteurs de forme
— Texture,

— Couleur.

4. Classification et reconnaissance de l'objet.
— Appariement 2D/2D (méthode Bayésienne, réseau de neurones, SVM)
— Appariement 2D /3D.

3.3 Les méthodes utilisables dans notre contexte

Dans le contexte opérationnel que nous avons présenté précédemment, on focalisera notre étude sur
la détection et la reconnaissance des objets manufacturés dans les séquences. On pourra éventuellement
supposer que la détection des objets potentiels dans la séquence a été effectuée. En effet il existe de
nombreuses méthodes de détection automatique de changements en vidéos sous-marines [59][91][60].
On se place dans un cadre d’étude de vision monoculaire non géoréférencée, avec une scene rigide
inconnue, une caméra non calibrée et de caractéristiques inconnues, aucune contrainte sur l’angle de
prise de vue, et une approche plutét image par image. L’aspect temporel de la séquence sera utilisé
dans un deuxiéme temps pour améliorer les performances des algorithmes.

Les méthodes utilisant un modele 3D des objets connus a priori sont plus robustes mais spécialisées
pour un type de probleme et peu généralisables & d’autres objets. La base des objets & reconnaitre
est généralement tres petite (typiquement moins de cing objets) et difficilement extensible. Les objets
doivent étre géométriquement simples et faciles a décrire, et la réussite de I'identification dépend de
la bonne détectabilité des attributs utilisés, c’est-a-dire souvent des contours [92][93]. Les méthodes
basées seulement sur des attributs 2D sont plus rapides car elles utilisent des attributs plus simples.
Elles sont également moins spécialisées, donc beaucoup plus facilement extensibles & d’autres objets.
Par contre, elles ne prennent en général pas en compte du changement de points de vue, et pour un

méme objet, il faut parfois autant d’images dans la base que de points de vue possibles (voir tableau
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récapitulatif des méthodes de reconnaissance [3.2)). A noter une méthode intéressante indépendante du
changement de point de vue : SIFT[94].

Le choix de la méthode a utiliser dépend de la qualité 'information a priori et de ’environne-
ment d’acquisition. Durant cette theése nous avons donc seulement travaillé sur les méthodes utilisant
Pinformation 2D mais avec les deux approches proposées c’est-a-dire avec un appariement 3D/2D et
2D/2D. Nous présenterons également deux méthodes différentes en appariement 2D /2D.

3.3.1 La méthode 2D classique orientée forme

D’abord nous avons testé la méthode utilisée classiquement en vidéo sous-marine c’est-a-dire la
méthode 2D /2D basée sur les contours avec une approche “Bottom-up”. En effet le contour est 'un
des seuls attributs réellement exploitable pour la reconnaissance d’objet en milieu perturbé. Cette
méthode 2D /2D est séquentielle et nécessite plusieurs étapes comme nous avons pu le voir dans la
partie précédente.

La premiére est le prétraitement des images. Il a pour but de s’affranchir de la variabilité des condi-
tions d’acquisition dans I’objectif global de traitement automatique. Différents prétraitements ont été
étudiés. Le choix s’est porté sur une approche basée sur le rehaussement et le lissage. C’est-a-dire que
nous avons décidé de traiter chaque probleme séquentiellement : d’abord uniformiser I’éclairage, dé-
bruiter, rehausser les contrastes, et enfin corriger les couleurs. L’algorithme proposé est un algorithme
rapide et automatique qui ne nécessite aucune connaissance a priori et aucun réglage de parametre
par l'utilisateur. La méthode globale de correction basée sur la déconvolution a été abandonnée car
elle nécessite des connaissances a priori (par exemple la distance a la scéne, la qualité de leau, la
profondeur. . .) et qu’il est tres difficile de déterminer les parametres d’un modele physique de diffusion
de la lumiere dans ’eau.

Ensuite nous avons appliqué a ces images prétraitées un algorithme de segmentation pour en ex-
traire les contours. Nous avons testé plusieurs détecteurs et différents post-traitements pour fermer
les contours et sélectionner les plus pertinents, autrement dit les plus marqués. Cette étape a permis
d’obtenir de fagon automatique et robuste les contours pertinents dans les images.

Pour finir, une étape d’extraction d’attributs de forme a été appliquée. L’étape de classification n’a
pas été développée puisque que nous nous sommes arrétés a quelques attributs simples avec une prise
de décision empirique. En perspectives, nous prévoyons évidemment d’effectuer cette classification de
maniere & obtenir une validation effective des résultats. La partie la plus importante du travail sur
cette méthode classique est basée sur le prétraitement et la segmentation des images sous-marines.
Grace au prétraitement, la méthode de segmentation développée est assez robuste au bruit, aux pro-
blemes d’éclairage et aux couleurs atténuées. En plus, elle est générique et sans a priori. Cependant,
puisque c’est une méthode 2D, elle est dépendante du point de vue et des occultations. Elle est aussi
sensible au fond malgré les efforts sur la segmentation et la sélection des contours pertinents. Enfin
comme la recherche est passive c’est-a-dire que ’on adopte une stratégie partant de I'image brute et
ne faisant aucune hypothese sur la présence ou non d’un objet, il est parfois difficile de conclure sur
le type d’objet présent.



46 CHAPITRE 3. Reconnaissance d’objets sous-marins & 'aide du capteur vidéo

3.3.2 La méthode 2D cherchant la compatibilité 2D /3D

Dans un deuxieéme temps nous avons voulu tester d’autres méthodes plus “spécialisées” notamment
des méthodes utilisant la connaissance a priori de I’objet recherché, c’est-a-dire que supposant une
approche “Top-down”. En effet pour améliorer la qualité de la reconnaissance nous allons rechercher
dans I'image ’objet que nous voulons détecter. Puisque la reconstruction est trop difficile et comme
nous disposons des modeles 3D des objets, nous avons cherché a développer des méthodes d’apparie-
ment 2D /3D c’est-a-dire des méthodes cherchant a prouver la compatibilité entre un modele 3D et
une image 2D d’un objet. Cette méthode qui a été étudiée n’a pas été développée aujourd’hui, nous y
reviendrons dans le chapitre [6] sur les méthodes spécialisées & un type d’objet. Cependant, il apparait
clairement que cette méthode est théoriquement applicable dans notre contexte de reconnaissance. Le

travail est par contre tres complexe vu la qualité des images.

3.3.3 La méthode 2D cherchant la compatibilité de couleur

A la suite des problémes sur la méthode précédente et sachant qu’en plus du modele 3D a priori des
objets, sa couleur était connue, nous avons essayé d’utiliser la couleur comme parametre discriminant.
En effet la couleur est un attribut simple, robuste aux changements d’échelles, aux changements de
points de vue, et aux occultations. La méthode développée suit donc le méme concept que la méthode
précédente c’est-a-dire de vérifier la compatibilité entre les couleurs d’une image et celle d’un objet
connu a priori. Cette méthode doit par contre faire face & des problémes tres spécifiques dans le
domaine sous-marin. En effet les couleurs sont atténuées et modifiées selon la distance en un mot,
nous avons un probléeme de constance de couleur. La littérature utilise en général la forme, plus
robuste a cause des problemes cités précédemment. Cependant la couleur est un attribut tres utilisé
dans le domaine terrestre ou il est trés robuste et souvent discriminant [95][96]. Dans le milieu sous-
marin, la couleur a été utilisée comme un parametre additionnel [57] mais jamais comme un parametre
autosuffisant. Cette derniere méthode constitue une contribution originale dans le domaine sous-marin.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté des méthodes de reconnaissance d’objets en vision. Nous avons
présenté les méthodes existantes aujourd’hui dans la littérature et discuté des différentes contraintes
liées au contexte opérationnel ainsi que des différentes configurations possibles pour les systémes de
vision. Dans le contexte de notre étude, c’est-a-dire en vision monoculaire non géoréférencée avec une
scéne rigide inconnue, une caméra non calibrée de caractéristiques inconnues, et aucune contrainte
sur ’angle de la prise de vue, nous avons détaillé les méthodes utilisables. Ces méthodes sont au
nombre de trois : la méthode de reconnaissance basée sur les contours tres utilisée dans la littérature,
et deux méthodes basées sur un concept de compatibilité : la comptabilité entre le modele 3D et
I'image 2D et compatibilité de couleur. Ces deux dernieres méthodes supposent une connaissance
a priori sur les objets recherchés. Parmi ces trois méthodes que nous avons étudiées, nous avons
seulement implémenté deux d’entre elles. La troisieme est 1’une des perspectives de cette these. Les
deux méthodes que nous avons développées sont présentées sur le schéma [3.4] Elles ont fait ’objet de

trois contributions détaillées dans les trois prochains chapitres. Ces deux méthodes ont été validées
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sur des données réelles, les résultats seront présentés dans le chapitre






Chapitre 4

Le prétraitement des images

sous-marines

Dans la plupart des cas, les méthodes 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 nécessaire de prétraiter les images pour éliminer les phénomenes perturbateurs dus
au contexte sous-marin. Dans ce chapitre nous allons exposer deux approches de prétraitement : la

restauration et le rehaussement [97].

4.1 Approche globale ou approche séquentielle ?

Deux méthodes existent pour prétraiter les images, c’est-a-dire pour corriger leurs défauts [90].
Une méthode globale : la restauration et une méthode séquentielle : 'amélioration. Dans le premier
cas, on s’attache a corriger des défauts connus par un algorithme d’inversion, dans le deuxiéme cas on

tente d’atténuer les défauts et d’améliorer la qualité de I'image.

4.1.1 La restauration appliquée aux images sous-marines

La restauration d’image a pour objectif principal d’atténuer voire de supprimer dans le cas le plus
favorable, les dégradations qu’a subies une image. Le plus souvent, les dégradations considérées sont
celles qui apparaissent au moment de ’acquisition de 'image, c’est-a-dire au moment de sa création.
La restauration d’image suit un principe tres simple : modéliser la dégradation et appliquer la dégra-

dation inverse a 'image dégradée pour obtenir 'image originale.

Les dégradations (ou bruit) peuvent étre de plusieurs types :

— bruit lié au contexte d’acquisition (un effet de bougé ou des conditions d’éclairage modifiées),
— bruit lié au capteur (une distorsion géométrique ou un flou de mise au point),

— bruit 1ié & I’échantillonnage (un effet de moiré ou un bruit de quantification “poivre et sel”),

— bruit 1ié 4 la nature de la scéne (par exemple ’environnement sous-marin qui cause de nombreuses

dégradations spécifiques telles que les particules en suspension, ’atténuation ou la diffusion).

49
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Les sources de dégradations étant souvent tres difficiles & modéliser, on préfere en général se

ramener & une modélisation de leurs effets dans 'image. On peut classer ces effets en trois catégories :

— les dégradations additives : Elles proviennent de ’addition d’un signal bruit a I’image idéale.

C’est 1a modélisation généralement adoptée pour I'intervention d’un bruit blanc dans une image.

— les dégradations multiplicatives : La dégradation de 'image idéale se fait par multiplication.

L’exemple le plus classique que l'on peut citer pour illustrer ce type de dégradation est celui de
I’éclairage d’une scene qui multiplié avec la réflectance des objets produit ’image observée.

— les dégradations convolutives : Elles agissent sur I'image idéale comme un filtre convolutif, pour

donner I'image dégradée. De nombreuses dégradations peuvent se modéliser de cette facon,

comme les effets d’une mauvaise mise au point, d’un bougé. ..

La modélisation du probleme de restauration

D’une fagon générale on peut représenter une modification quelconque de I'image par le modele

suivant (voir Fig. [4.1.1)) :

i(Y)—» h(x,y) d(xy)

b{x,y)
Ce modele peut étre résumé par ’équation suivante :

d(z,y) = i(z,y) ® h(z,y) + b(z,y) (4.1)

ou i(x,y) est I'image originale, b(x,y) un bruit additif, d(x,y) I'image dégradée et h(x,y) la réponse
impulsionnelle du filtre linéaire invariant en translatiorﬂ

L’objectif de la restauration est donc de retrouver l'image i(x,y) & partir de d(x,y). Selon les
méthodes on doit ou non disposer d’informations supplémentaires sur la dégradation. Soit des infor-
mations a priori c’est-a-dire des connaissances du processus physique qui provoque la dégradation ; soit
des informations a posteriori c’est-a-dire des connaissances déduites de I'image dégradée. La qualité

de restauration dépendant fortement de la quantité d’informations a disposition.

Le filtrage inverse

Les méthodes de déconvolution (ou filtrage inverse) traitent en général le probleme par I'intermé-
diaire de représentations fréquentielles. En effet les dégradations que subissent les images ont des effets
qu’il est plus facile de modéliser sur une représentation fréquentielle que sur I’image elle méme. Comme
nous avons pu le voir une image dégradée peut étre approximativement représentée par I’équation
ou h est 'opérateur de distorsion aussi appelé PSF (Point Spread Function). C’est la convolution de
cet opérateur avec I'image qui crée la distorsion.

Tout le probleme de la restauration est donc de déconvoluer I'image bruitée par la PSF qui décrit
exactement la distorsion. La qualité de la restauration dépend bien évidemment de la précision de

linvariant en translation signifiant qu’il s’agit d’un filtre dont l’action est indépendante de la position spatiale de la

zone de l'image
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cette PSF [98].
En passant dans le domaine fréquentiel ou domaine de Fourier, I’équation [I.1] devient :

D(u,v) = I(u,v).H(u,v) + B(u,v) (4.2)

En l'absence de bruit on définit donc la déconvolution par I’équation 3] dans le cas contraire par
I'équation 4] :

I(u,v) = ZEZ’ Z; (4.3)
I(u,0) = D(u,v)  B(u,v) (4.4)

H(u,v) H(u,v)

Dans la pratique la présence de bruit dans le processus de dégradation introduit une dérive im-
portante sur le résultat de la restauration. Lorsque le bruit devient prépondérant dans l'image de
sortie, il est donc important d’adapter la fonction de restauration pour obtenir de bons résultats. On
utilise alors le filtre de Wiener qui repose sur l'utilisation d’'une mesure objective de la qualité de la
restauration obtenue par moindres carrés. Ce filtre est destiné & minimiser 'erreur liée au processus
de restauration, a savoir la différence entre I'image restaurée et I'image originale, au sens des moindres

carrés.

Le filtrage inverse pour prétraiter les images sous-marines

Le modele de formation des images sous-marines étant connu (modele de Jaffe et McGlammery
[28][99]) et modélisable sous la forme d’une convolution, le filtrage inverse semble la méthode de
prétraitement la plus évidente. Dans sa these Olmos [I] a proposé une méthode de restauration des
images sous-marines basée sur le modele précédent qui permet de générer des images sous-marines
connaissant les caractéristiques du milieu. Ces parametres physiques et la configuration de la scéne
n’étant pas toujours connus, Olmos a proposé une méthode permettant d’estimer les parametres
nécessaires a la déconvolution par une procédure d’optimisation au sens d’un critere d’évaluation du
flou (ces parametres doivent cependant étre initialisés dans des intervalles de valeurs raisonnables pour

que l'estimation converge). La méthode de déconvolution proposée est la suivante :
d(z,y) = TF'[TF(i(z,y)).0TF(z,y)], (4.5)

avec TF et TF~! la transformée de Fourier (voir [4.2.2)) et transformée de Fourier inverse, OTF =
+.exp(Re.f.c). OTF (Optical Transfert Function) est la transformée de Fourier de la PSF. Dans
cette équation K est une constante [0.2,0.9], ¢ correspond au coeflicient d’atténuation de l'intensité

lumineuse dans I’eau [0.05,0.5], R, est la profondeur, et f la distance focale de la caméra.

Cette méthode donne de bons résultats et permet d’améliorer nettement la qualité visuelle des
images ainsi que la qualité des résultats de segmentation utilisant les opérateurs standards (I’amélio-
ration de la segmentation a été démontrée a ’aide d’un critere statistique évaluant les probabilités de
bonnes et fausses détections par rapport aux vérités terrain). Malgré cela, cette méthode présente deux
défauts majeurs : d’abord elle requiert des informations a priori (coefficients d’atténuation, profondeur
lors de la prise de vue et focale de la caméra) ou bien des intervalles estimés de ces parameétres d’ini-
tialisation pour l’algorithme d’auto-évaluation (de linitialisation correcte de ces intervalles dépend
la précision de l'auto-évaluation). Ensuite elle reste limitée au traitement du phénomene de diffusion

(caractérisé par un flou dans 'image), et elle ne prend pas en compte latténuation.
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FiG. 4.1 — Filtrage inverse : (a) image originale, (b) image dégradée par la PSF de Olmos, (c) image
apres déconvolution standard, (d) image apres déconvolution Wiener, les deux déconvolutions utilisent
la PSF de Olmos (Image P. Hince).

Conclusion

Les méthodes de restauration sont tres performantes lorsque 1’on connait avec précision la dégra-
dation qu’a subie 'image (c’est-a-dire dans un contexte trés particulier comme un effet de bougé par
exemple). Dans notre cas, pour prétraiter des images sous-marines le modele de dégradation globale
est difficile & utiliser car les parametres sont nombreux, souvent inconnus et surtout difficilement es-
timables car ils sont tres changeants entre les différentes séquences d’images. Le modele approché et
évaluant automatiquement ces parametres proposé par Olmos [I] n’a pas été applicable dans le cadre de
notre étude puisque que nos images d’entrée étaient tres hétérogenes et que ’on ne disposait d’aucune
information a priori sur toutes ces images pour initialiser correctement le processus d’auto-évaluation.
Du fait de cette mise en oeuvre délicate et sachant que ce modele approché ne traitait pas la totalité
des défauts constatés (uniquement le flou di a la diffusion), nous avons préféré a la restauration la
méthode de rehaussement. Cette méthode est d’ailleurs souvent préférée dans le domaine de la vision

sous-marine.
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F1G. 4.2 - Filtrage inverse de Olmos sur des images avec une dégradation inconnue : Images originales
a droite, images apres déconvolution Wiener & gauche. On distingue des contrastes plus marqués mais

davantage de bruit aprés déconvolution.

4.1.2 La méthode adoptée : ’amélioration

Contrairement a la restauration qui est un processus objectif corrigeant les altérations de signal que
I’on peut reconnaitre et quantifier, ’amélioration d’image s’attache a la qualité de I'image qui est une
notion beaucoup plus subjective. Les défauts que ’on cherche & corriger sont généralement inconnus
et on utilise généralement des techniques heuristiquesﬂ La stratégie adoptée a donc été d’appliquer
différentes méthodes de filtrage pour corriger un a un les défauts présentés dans le chapitre [2| Cette
correction a été optimisée pour améliorer les résultats de segmentation.

Etant donnée la littérature trés riche sur les méthodes de filtrage améliorant la qualité des images,
nous allons dans la partie suivante en présenter un éventail assez représentatif avant d’expliquer les
traitements choisis pour prétraiter nos images sous-marines. Pour plus d’informations sur tous ces
algorithmes de filtrage on renvoie le lecteur & quelques ouvrages de référence par exemple [89][90].

Mise & part la restauration, il n’existe & notre connaissance aucun algorithme dédié spécifiquement aux

2une méthode heuristique ou méthode approximative est un algorithme qui fournit une solution réalisable, pas

nécessairement optimale, pour un probleéme d’optimisation NP-difficile.
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images sous-marines. Nous allons présenter dans la partie suivante des diverses méthodes de traitement

d’images permettant chacune de corriger ou d’atténuer des défauts dus au milieu sous-marin.

4.2 Etat de l’art des méthodes de filtrage

De nombreuses méthodes de filtrage existent dans le domaine de la vision, parmi lesquelles on peut
distinguer trois types :

— Le filtrage spatial,

— Le filtrage fréquentiel,

— Le filtrage multirésolution.
Dans le cas général, toutes ces techniques sont indépendantes de la couleur, et traitent soit des images
monochromes, soit les trois plans couleur : rouge, vert, bleu, indépendamment. Dans la derniéere partie
de cet état de I’art nous présenterons le cas particulier de quelques algorithmes appliqués a la correction

des couleurs.

4.2.1 Le filtrage spatial

Le filtrage spatial regroupe toutes les fonctions qui traitent I’image dans le domaine spatial c’est-
a-~dire au niveau du pixel élémentaire. Il est utilisé pour le rehaussement de contraste, la détection
de contour, I’élimination de bruit... Nous verrons dans cette partie, les méthodes basées sur I’histo-

gramme, et les opérations basées sur la convolution.

Filtrage par I’histogramme

Les méthodes de filtrage par ’histogramme dites aussi méthodes ponctuelles traitent les pixels de
limage de fagon indépendante de leurs voisinages (quelques exemples sont présentés sur la figure [4.3)).
La seule information prise en compte est la valeur des niveaux de gris, quelle que soit la position des
pixels dans I'image. Ainsi tous les pixels qui ont le méme niveau de gris dans I'image d’origine ont
le méme niveau de gris dans I'image améliorée. Parmi ces méthodes basées sur la modification ou la
spécification d’histogramme on distingue :

— la translation d’histogramme (voir paragraphe “égalisation des couleurs”),

— le recadrage d’histogramme (aussi appelé expansion de dynamique ou normalisation),

— la modification de dynamique (saturation des valeurs aux bornes),

et les méthodes basées sur ’égalisation d’histogramme.

L’expansion de dynamique aussi appelée normalisation est une méthode élémentaire de rehaus-
sement, elle permet d’améliorer le contraste dans 'image en étirant la palette d’intensité de 'image
de maniere & utiliser au mieux 1’échelle de niveau de gris disponible. Soient f(x,y) 'image de départ
et f'(z,y) 'image apres transformation. Soient [fmin, fmaez] 'intervalle des intensités présentes dans

I'image et [min, maz] Uintervalle disponible. L’expansion de dynamique correspond a la transformation
linéaire suivante (éq. [4.6) :

maxr — min

F(z,y) = (flz,y) — fmin)(m

) + min (4.6)
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Le probleme de cette méthode de recadrage est qu’il suffit qu'un pixel soit excentré pour obtenir
une transformation non représentative de la réalité. C’est pourquoi une approche plus robuste consiste
4 prendre d’abord un histogramme de I'image et & sélectionner [, et fime. comme par exemple 5%
et 95% de 'histogramme. Ceci prévient des éventuels défauts dus aux pixels excentrés. Le cas échéant,
pour pallier aux problemes des pixels hors limites et sachant que la normalisation se fait entre 0
et 1 on applique la transformation linéaire suivante saturant les valeurs excentrées aux bornes de
normalisation (voir éq. [A.7).

f@y)—fmin si0< f(z,y) <1

fmaz—Ffmin
f(zy)=1< 0 si0> f(z,y) (4.7)
1 sil< f(z,y)

L’égalisation d’histogramme est la méthode de spécification d’histogramme la plus utilisée.
Elle consiste a rendre ’histogramme de ’image le plus plat possible. L’image étant associée & une mo-
délisation probabiliste ou ’histogramme représente la distribution des niveaux de gris. On applique
une transformation permettant d’obtenir une densité uniforme c’est-a-dire une image apres égalisation
ou tous les niveaux de gris sont équiprobables. Cette méthode permet souvent de renforcer le contraste
sur des détails de I’'image.

Remarque : En raison de son action globale, I’égalisation d’histogramme est mal adaptée aux images

sous-marines présentant souvent un éclairage non uniforme.

L’égalisation locale d’histogramme utilise une fenétre glissante pour rendre locale I’action
de ’égalisation d’histogramme. La stratégie consiste a définir un voisinage n x n, puis calculer I’his-
togramme de cette zone et ensuite appliquer la fonction d’égalisation d’histogramme. On remplace
I'intensité du pixel situé au centre de la fenétre par la nouvelle intensité calculée apres égalisation. Un
inconvénient majeur de cette méthode est évidemment le temps de calcul. Un second inconvénient est
que cette méthode a tendance & amplifier le bruit dans les zones peu contrastées. La méthode suivante
permet de pallier & ce probleme.

L’égalisation d’histogramme adaptative a contraste limité aussi appelée CLAHE (Contrast
Limited Adaptative Histogram Equalization) est une amélioration de la méthode exposée ci-dessus
[24]. Plutot que d’utiliser une fenétre glissante, on divise I'image en une mosaique d’imagette de taille
n X n et on calcule ’histogramme de chaque imagette. Lors de 1’égalisation on calcule un seuil haut
H défini comme un multiple de la moyenne de 'histogramme original de I'imagette. Toutes les valeurs
de I’histogramme qui ont plus de H pixels sont tronquées a cette valeur puis le surplus de pixel est
redistribué uniformément sur toutes les valeurs non nulles de ’histogramme original de I'imagette. On
peut ensuite égaliser cet histogramme. Afin d’éviter les effets de bords entre les imagettes on réalise

aussi une interpolation bilinéaire des histogrammes des imagettes voisines a 'imagette courante.

Filtrage linéaire standard (la convolution)

L’ensemble des méthodes précédentes n’utilise que 'information de niveau de gris portée par le
pixel pour le modifier. Ainsi deux pixels de méme niveau de gris mais appartenant a des régions
différentes vont voir leur niveau de gris modifié de la méme facon. A I’évidence cela n’est pas tres

satisfaisant dans un grand nombre de cas. Comme on le comprend, la limitation essentielle de ces
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F1G. 4.3 — Les méthodes de filtrage par I’histogramme : Image originale, image apres expansion de
dynamique, image apres égalisation d’histogramme et image apres égalisation d’histogramme adapta-

tive.

méthodes est liée au fait qu’elles ne tiennent pas compte de 'information contenue dans le voisinage
du pixel & traiter. La méthode suivante permet de pallier & ce probléeme.

La convolution spatiale peut se “généraliser” comme une moyenne pondérée entre le pixel central
et ses voisins. Une fenétre de coeflicients, le noyau, est multiplié par chaque pixel et ses voisins dans
une région limitée. Les résultats sont additionnés et la valeur finale prend la place du pixel central.
Cette opération est faite pour tous les pixels de 'image. (éq. .

T T
felw,y) = f@y)@h(z,y) = > Y fla+iy+k).hG+Tk+T) (4.8)
j=—Tk=—T
avec h la matrice de convolution de taille 2T+1 x 2T+1.

Le produit de convolution peut étre utilisé & la fois pour ’élimination du bruit, pour I’amélioration
de la “qualité” des images et pour la détection de contours. Nous présentons dans le paragraphe suivant

quelques masques de convolution tres utilisés (résultats sur la figure :
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— Moyenneur et Gaussien (passe bas). Elimination du bruit.

1/9 1/9 1/9 1/16 2/16 1/16
H = |1/9 1/9 1/9 H = |2/16 4/16 2/16
1/9 1/9 1/9 1/16 2/16 1/16

— Laplacien et Gradient horizontal et vertical de Sobel (passe-haut). Détection de contour.

-1 -1 -1 -1 0 1 -1 -2 -1
H = -1 8§ -1 H, = -2 0 2 H, = 0 0 0
-1 -1 -1 -1 0 1 1 2 1

En ce qui concerne ’élimination du bruit, ces filtres ne sont pas tres bons car ils dégradent consi-
dérablement les contours et rendent I’image floue. Les plus utilisés sont le filtre “moyenneur” et le filtre
“gaussien” sur de petites fenétres 3 x 3 et 5 x 5 parce qu’avec ces tailles on obtient un bon compromis
qualité/cott de calcul.

Le filtrage spatial pour la correction de 1’éclairage

Le filtre que nous allons présenter dans cette partie est un filtre par soustraction de ’arriere plan.
Cette méthode (appelée en anglais “background substraction”) est utilisée pour corriger les images
présentant un éclairage non uniforme (cas typique en imagerie sous-marine). Elle consiste & estimer
Iillumination dans I'image en effectuant un filtrage passe-bas puis & diviser 'image originale par

limage basse fréquence pour supprimer les défauts d’illumination (voir éq. 4.9)

_ f(z,y)

ol f est I'image originale, f; I'image lissée et § une constante de normalisation permettant de rétablir

la luminance générale de l'image.

Pour obtenir I'image passe bas, le lissage doit étre tres fort c¢’est-a-dire un masque de convolution
d’une taille & peu pres équivalente & 1/8éme de 'image. En raison du temps de calcul trés important
on effectue ce traitement dans le domaine de Fourier de maniére & transformer la convolution en mul-
tiplication. (voir paragraphe “transformée de Fourier” [£.2.2)).

On peut encore améliorer ce résultat en utilisant la méthode de [25] basée sur la fusion des résultats
d’un filtrage par division et par soustraction, car ils apportent des informations complémentaires (voir
Fig. |4.5)

L’algorithme du filtrage par fusion des résultats de division et soustraction est le suivant.
— Calcul de I'image basse fréquence (convolution spatiale ou multiplication fréquentielle)
— Division de I'image originale par I'image basse fréquence.

— Soustraction de 'image originale par I'image basse fréquence.

— Fusion des deux images précédentes par I’équation [4.10] :

Les = (%S + (1/F) + D)/(F + 1/F). (4.10)
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F1G. 4.4 — Quelques exemples de convolution : Image originale, image apres filtrage gaussien 7 x 7,
image apres filtrage moyenneur 7 x 7, apres filtrage laplacien et image apres filtrage de Sobel dans les
directions horizontale et verticale (dans le sens classique de lecture).

ou F est 'image basse fréquence, D I'image apres division par l'image basse fréquence et S I'image
apres soustraction par I'image basse fréquence.

Filtrage non linéaire : médian et anisotropique

Le filtre non linéaire le plus courant est sans nul doute le filtre médian. Son principe est tres simple
et il donne des résultats tres intéressants. Il est basé sur des considérations statistiques robustes qui
préconisent I'utilisation de la médiane a la place de la moyenne en situation bruitée. Cette derniére
étant en effet trés sensible & la présence de valeur erronée. Lors de I'application de ce filtre on affecte
donc & chaque pixel la valeur médiane dans une zone de voisinage (par exemple 5 x 5).

Un autre filtre non linéaire courant est le filtrage anisotropique. Ce filtre est présenté en détails ici

car il a été utilisé dans lalgorithme de prétraitement développé. Le probleme d’un filtrage gaussien
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Fia. 4.5 — Filtrage par soustraction de ’arriere plan : Image originale, image dégradée par une illumi-
nation gaussienne, image passe-bas, filtrage par division, filtrage par soustraction, fusion des résultats

de division et soustraction.

(équivalent du filtrage par diffusion isotropique) est le lissage de toute l'image. Bien que le lieu des
contours soit conservé, ces derniers deviennent flous. Il est donc nécessaire de limiter ou interdire
la diffusion dans les zones de l'image représentant des contours. Pour cela, un coefficient (noté C)
controlant la diffusion doit varier en fonction de la position dans 'image. On parle alors de diffusion
anisotropique [100][I0T][102]. Le filtrage anisotropique est un processus itératif. A chaque itération,
les contours sont détectés par calcul du gradient de 'image, et ensuite pour chaque pixel un coefficient
de diffusion dépendant de cette valeur du gradient est calculé. Pour de faibles valeurs de gradient, on
considere que I'on est dans une zone homogene de I'image, on autorise alors la diffusion avec un coef-
ficient élevé. Sur un contour caractérisé par un fort gradient, la diffusion est limitée par un coefficient
faible. Les résultats sont présentés sur la figure [£.6] Dans le cas des images couleur le coefficient de
diffusion dépend de la norme du maximum des gradients des trois plans couleur, et la diffusion est

effectuée sur ces trois plans ou sur le plan de luminance.
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Une boucle de Ialgorithme de diffusion anisotropique peut étre décomposée comme suit :
Pour chaque pixel :

1. Calcul des différences avec les plus proches voisins dans les quatre directions Nord Sud Est Ouest.
Calcul du coefficient de diffusion a partir des résultats précédents. 11 existe plusieurs possibilités
pour ces calculs. La plus utilisée est la suivante :

Vnlij =115 — 1, en:; = 9(IVNigl)
Vslij = liv1,; — Lij, csi; = 9(IVslijl)
Vel ; =1; ;11 — I j, cr; = 9(IVEL ;)
Vwli; =1 ;1 — 1 ;, ew:; = 9(1Vwli )

ou la fonction g est définie par : ¢(VI) = eUEDY  avec K fixé & 0.1,
Cette fonction de diffusion privilégie de forts contrastes. Les contours sont méme accentués car

la valeur de la dérivée au point d’inflexion augmente en valeur absolue.

2. Modification de la valeur du pixel par (Eq{4.11])
Li;=1;; + )\[CN.VNI +c¢cs.Vgl +cp. Vil + CW~VWI]i,j (4.11)

En général A est 0 < A < 1/4. En ce qui concerne le choix de K, il dépend beaucoup du
but recherché, de I'image et du nombre d’itérations choisi. Mais on remarque que si on veut
vraiment respecter des contours d’amplitude A, il vaut mieux un K de lordre de A/2. Dans
notre chaine de prétraitement globale, I’algorithme de filtrage anisotropique a été utilisé pour

compléter ’algorithme de débruitage par ondelettes, et le rehaussement de contraste.

Conclusion

Les méthodes de filtrage spatial sont de loin les plus utilisées en traitement d’image. Elles per-
mettent la correction de nombreux problemes. Nous avons présenté dans cette partie un algorithme
de soustraction de D'arriere plan, de filtrage anisotropique, et de traitement par D’histogramme que
I’on peut utiliser pour le traitement des images sous-marines. Cependant des méthodes “plus globales”
permettent d’obtenir des résultats meilleurs ou équivalents avec des temps de calcul moindres, notam-
ment les méthodes de filtrage fréquentiel et les méthodes utilisant les ondelettes. Nous présenterons

ces méthodes dans les deux parties suivantes.

4.2.2 Le filtrage fréquentiel

Contrairement aux méthodes précédentes qui traitent les pixels un par un en tenant compte ou non
de leur voisinage, il existe des méthodes dites globales qui traitent tous les pixels en méme temps. C’est
le cas des méthodes de filtrage fréquentiel utilisant la transformée de Fourier. L’approche consiste a
calculer la transformée de Fourier pour ensuite agir de facon directe sur les fréquences de I'image. La
modification globale que subit I'image est directement liée aux fréquences que ’on a choisi de modifier
et au type de modification que 1’on a choisi d’appliquer (atténuation ou seuillage).

Dans l'espace de Fourier on peut donc réaliser des opérations de filtrage moins cotiteuses que les

opérations de convolution spatiales standard. Le temps de calcul des filtres spatiaux est assez rapide
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F1G. 4.6 — Image originale et image apres filtrage anisotropique avec 10 itérations et A = 0.25, K = 0.1.

lorsque le noyau de convolution est petit. Lorsqu’on augmente la taille du noyau, on arrive rapidement
au point ou le temps de calcul dans le domaine des fréquences est plus rapide. Dans ce cas, il est
plus simple de passer au domaine fréquentiel et d’effectuer des multiplications au lieu de calculer les
convolutions dans le domaine spatial. La procédure de filtrage va impliquer le calcul de la transformée
de Fourier de I'image et du noyau puis la multiplication de chaque pixel par son pixel correspondant
dans le noyau. L’image filtrée dans le domaine spatial est ensuite récupérée par application de la

transformée de Fourier inverse sur le produit précédent.

La transformée de Fourier d’une image

L’analyse de Fourier (ou analyse spectrale) permet de décomposer un signal en une somme de sinus
et de cosinus de différentes fréquences. Le nombre de coefficients non nuls dans la transformée dépend
de la régularité du signal, c’est-a-dire la continuité du signal et ses dérivées.

Soit une fonction f(z,y) définie sur deux dimensions avec 0 <z < M —1,0 <y < N —1, alors on

peut définir la transformée de Fourier discrete (DFTED de f(z,y) par la fonction complexe :

M—-1N-1 ( ) (271_)
;) 112;) f(z,y). exp[— (W) x]. eXp[—j(T)vy]

u=0, 1, ..., M-1et v=0, 1, ..., N-1.

F(u,v) est appelé spectre de f(z,y), |F(u,v)| spectre d’amplitude et arg(F(u,v)) le spectre de
phase.

3Discrete Fourier Transform.
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La transformée de Fourier admet une inverse (IDFTEI) définie par

M—1N—-1
flz,y) = ﬁ Z Z F(u,v).exp[j(%)ux].exp[j(%)vy]

x=0, 1, ..., M-1et y=0, 1 ...N-1.

Pour le calcul de la transformée de Fourier discréte et de son inverse on utilise ’algorithme FFT]
qui réduit le nombre de calcul pour N points de 2N? & 2N log, (N).

Spectre d’amplitude et spectre de phase : La transformée de Fourier d’une image est a valeurs
complexes. Pour la représenter on utilise le spectre d’amplitude et le spectre de phase qui correspondent
respectivement au module et & I’argument des valeurs complexes. Les valeurs que contient le spectre
d’amplitude ont en général une dynamique tres importante c’est pourquoi on les représente souvent par
Pexpression log(1+|F(u,v)]). Le spectre de phase quand & lui contient une information trés importante
mais tres difficilement interprétable. De ce fait, on travaille en général de manieére a conserver la phase.

Ce spectre est souvent absent des représentations fréquentielles.

Filtrage passe-haut, passe-bas, passe-bande

Comme nous avons pu le voir, une image bidimensionnelle est constituée d’une série de composantes
fréquentielles correspondant aux variations des niveaux de gris entre les pixels selon leurs distances.
Les variations rapides représentent les composantes de hautes fréquences, et les transitions douces
les composantes de basses fréquences. Les amplitudes les plus élevées sont concentrées au milieu du
spectre et correspondent aux basses fréquences (niveau général de I'illumination, par exemple), tandis
qu’a la périphérie on trouve les hautes fréquences.

Dans le cas du filtrage passe-bas, on doit supprimer ou atténuer les hautes fréquences et conserver
les basses et moyennes fréquences. Ce type de filtrage est généralement utilisé pour diminuer le bruit, ou
pour estimer l'illumination dans 'image. Les filtres passe-haut, a 'inverse, atténuent les composantes
de basse fréquence de 'image et permettent notamment d’accentuer les détails et le contraste. Pour
finir, le filtre passe-bande permet d’obtenir une bande de fréquence limitée de 'image. Les résultats
de ces différents filtrages fréquentiels sont affichés sur la figure [4.7]

Le filtrage fréquentiel pour la suppression de ’effet de moiré

Cet algorithme est présenté ici car il a été ajouté au prétraitement développé dans le cadre du
projet TOPVISION pour corriger un défaut tres spécifique mais tres génant présent sur un certains
nombres de vidéos a traiter : le moiré. Le moiré est un effet de tramage oblique sur 'image. 11 est
considéré comme un phénomene d“aliasing” c’est-a-dire comme une distorsion numérique se produi-
sant lors du processus de numérisation. On peut atténuer ce phénomene par filtrage fréquentiel, car
leffet de texture du tramage oblique apparait sous la forme de pics de hautes fréquences dans la
transformée de Fourier [I03]. La suppression de effet de moiré consiste donc a détecter puis atténuer

ces pics dans la transformée de Fourier de I'image (voir Fig. 4.8)

4Inverse Discrete Fourier Transform.
5Fast Fourier Transform.
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Fia. 4.7 — Filtrage fréquentiel : Image originale, spectre d’amplitude, spectre de phase, filtre passe-bas,
spectre d’amplitude apres filtrage passe-bas, image basse fréquence (lissée), filtre passe-haut, spectre
d’amplitude apres filtrage passe-haut, image hautes fréquences (contours).

Détails de ’algorithme de démoirage :
— Calcul de la transformée de Fourier,
— Sauvegarde d’une partie du spectre basse fréquence. Il y a toujours un pic important dans les

basses fréquences,

Identification des pics dans la partie non sauvegardée du spectre d’amplitude,
— Remplacement des fréquences anormalement élevées par une valeur plus faible (la valeur médiane

dans une zone de voisinage par exemple),

Reconstruction de l'image a partir de la transformée filtrée.

Le filtrage fréquentiel pour la correction de 1’éclairage

Les méthodes de filtrage précédentes permettent d’extraire certaines fréquences du spectre de
I'image de départ. Cette approche laisse supposer que les fréquences que ’on garde et celles que I'on
supprime se sont superposées par addition. On parle alors de perturbation additive. Cependant la
situation de perturbation multiplicative est beaucoup plus courante puisque ’image d’une scéne quel-
conque peut se décomposer selon la réflectance et ’illumination, ces deux composantes étant combinées

par multiplication : I'intensité lumineuse percue en un point est le résultat du produit du facteur de
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F1G. 4.8 — Suppression de Ueffet de moiré : Image originale, spectre d’amplitude, spectre d’amplitude

filtré par atténuation des pics de fréquences, image démoirée.

réflectance de ce point (facteur qui est propre au point considéré dans la scéne) par l'intensité d’illu-

mination en ce point. Si cette illumination n’est pas uniforme les filtres précédents sont inutiles car

non adaptés. On utilise dans ce cas le filtrage homomorphique [104].

En considérant le modele d’illumination-réflectance, on suppose I'image comme une fonction consti-

tuée du produit de l'illumination par la réflectance (éq. [4.12)).

9(z,y) =i(z,y).r(z,y) (4.12)

ou g(z,y) est 'image provenant de la caméra, i(z,y) le
facteur multiplicatif d’illumination, et r(z,y) la fonc-
tion de réflectance, c’est-a-dire l'image idéale en ’ab-
sence de nuance d’illumination.

Le filtrage homomorphique est un filtrage fréquen-
tiel permettant de supprimer les effets de non unifor-
mité de Péclairage dans les images [24]. Considérant
ce modele, on peut supposer que la composante d’illu-
mination subit des variations faibles, et qu’elle repré-

sente donc les basses fréquences sur la transformée de

FiGg. 49 — Réponse fréquentielle du filtre
passe-haut choisi pour le filtrage homomor-

phique dans le cas des images sous-marines.
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Fourier alors que la composante de réflectance subit des variations plus importantes qui sont asso-
ciées aux moyennes et hautes fréquences. L’objectif de ce filtrage est donc de supprimer les basses
fréquences pour atténuer les irrégularités d’illumination et accentuer les hautes fréquences de maniere
a augmenter les contrastes (voir Fig. . L’algorithme peut se décomposer de la maniere suivante :
— Séparation des composantes d’illumination et de réflectance en prenant le log de I'image (Eq.

Le logarithme convertit I’effet multiplicatif en un effet additif. Le logarithme n’étant pas défini

en zéro on ajoute une petite valeur a l’ensemble des valeurs si nécessaire .
g(z,y) =In (f(z,y)) =In (i(z,y).r(z,y)) =In(i(z,y)) + In (r(z,y)) (4.13)
— Calcul de la transformée de Fourier de la log-image (Eq
G(we,wy) = I(wg, wy) + R(wy, wy) (4.14)

— Multiplication du spectre d’amplitude par un filtre passe-haut. Ce filtre atténue les basses fré-
quences (illumination) et accentue les hautes fréquences (réflectance) c’est-a-dire les contours
des objets dans l'image (Eq.

La réponse fréquentielle du filtre est affichée sur la figure [£.9] On pourra voir les effets de ce
filtre sur des images sous-marines dans la partie suivante présentant la chaine de prétraitement

complete. Ce filtre a été spécifiquement développé pour étre indépendant au “type” d’image.

S(wﬂcva) = H(wﬂca wy)'I(wﬂﬂ: wy) + H(wﬂca wy)'R(wma wy) (415)
ave,  H(wa,wy) = (i = r1).(1 = exp(~(“E210) + 7y (4.16)

ou g et ry sont les coefficients maximum et minimum et J,, un facteur permettant de controler
la fréquence de coupure.

— Calcul de la transformée de Fourier inverse pour revenir dans le domaine spatial et passage a
I’exponentielle pour récupérer 'image filtrée.

Conclusion

En ce qui concerne les images sous-marines, on peut noter 1'utilisation tres intéressante du filtrage
fréquentiel pour I"uniformisation de I’éclairage, le rehaussement de contraste, et également le démoirage
(ou détramage d’image). Ces algorithmes sont trés performants et donnent des résultats généralement
plus intéressants que le filtrage spatial.

Pour conclure maintenant sur I’analyse de Fourier, on peut dire qu’elle bien adaptée a ’analyse de
comportements harmoniques surtout apparents dans les zones bien texturées des images, mais elle
n’est pas appropriée a 'analyse de formes bien localisées spatialement. Pour avoir la possibilité de
conserver une analyse spectrale tout en obtenant un pouvoir de localisation spatiale il faut adopter
une approche espace fréquence en choisissant des fonctions & la fois oscillantes et de support limité.

Nous allons voir ce type de fonction dans la partie suivante.

4.2.3 Le filtrage multirésolution

La transformée de Fourier analyse le “contenu fréquentiel” d’un signal. Malheureusement elle fait

perdre toute notion de localisation. C’est une représentation globale du signal. La transformée de
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FiG. 4.10 — Filtrage homomorphique : Image originale, modele d’illumination gaussienne, image avec

illumination gaussienne, image corrigée par un filtrage homomorphique.

Fourier peut étre vue comme une représentation a base de sinusoides. Ces sinusoides sont tres bien

localisées en fréquence, mais pas en espace, car leur support est infini.

La transformée en ondelettes.

La transformée en ondelettes [I05] remplace la sinusoide de la transformée de Fourier par une
famille de translations et dilatations d’'une méme fonction, I’ondelette. La transformée en ondelettes
est une méthode de traitement du signal adaptée aux signaux non périodiques. Elle permet une
analyse temps-fréquence que ne permet pas une analyse par Fourier. Les parametres de translation et
de dilatation sont les deux arguments de la transformée en ondelettes (voir Fig. . Cette analyse
sera appelée espace-fréquence pour les images.

Le principe de l'algorithme consiste a diviser en quatre 'image a chaque itération : trois blocs
concernant les détails de I'image (les hautes fréquences), et le quatriéme correspondant aux infor-
mations les plus importantes pour ’oeil (les basses fréquences), qui sert de base pour la prochaine
itération. Les algorithmes d’ondelettes ont deux composantes, une fonction d’ondelette et une fonction
d’échelle (dénommées parfois filtre passe-haut et filtre passe-bas). Il existe un algorithme rapide pour
le calcul de la transformée en ondelettes (FWT pour “Fast Wavelet Transform”). Celui-ci effectue une
transformée discréte par des convolutions circulaires calculées par FFT (voir Fig. .
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Avec,

2 | 1 Popérateur de sous échantillonnage en colonne (conservation des colonnes d’indice pair).
— 1] 2 l'opérateur de sous échantillonnage en ligne.

— 11 2 Vopérateur de sur échantillonnage en colonne (insertion de zéros).

— 21 1 lopérateur de sur échantillonnage en ligne

— HiD l'opérateur de convolution par un filtre passe-haut.

— LoD l'opérateur de convolution par un filtre passe-bas.

colonnes
J+1
) LoD |—» 1]2 =
lignes
—™ LoD ™ 2|1
colonnes
HiD |- 1|2 (»d)"
a’—m
colonnes
) » LoD 1]2 J+l
llgnes 0 ™ l > dverfx’cal
—» HiD —» 2|1
colonnes
: Jt1
L HiD = 1]2 —--ddwgom

FiG. 4.11 — Principe de décomposition en ondelettes.

Remarque sur Pinvariance en translation : La transformée discréte souffre d’un inconvénient
connu : ce n’est pas une transformée invariante par translation dans le temps. Ce qui signifie que
méme dans le cas d’une extension périodique d’un signal la transformée d’une version translatée n’est
pas en général la version translatée de la transformée. Pour restaurer l'invariance par translation,
I'idée est d’effectuer la moyenne des DW’[E] de tous les signaux translatés-périodisés issus du signal.
Cette propriété est intéressante dans plusieurs domaines d’applications notamment le débruitage, car
on fait la moyenne de plusieurs signaux débruités ce qui atténue les artefacts. Le débruitage utilisant

Iinvariance en translation donne les meilleurs résultats mais il est tres long en temps de calcul.

Remarque sur les filtres en quadrature : Les filtres miroirs en quadrature (QMF) sont utilisés
pour reconstruire des signaux a partir de composantes basses fréquences et hautes fréquences, bien
que ces composantes ne respectent pas le théoreme de Shannon : le sous-échantillonnage induit un
repliement spectral. Toutefois, la forme complémentaire des filtres passe-bas et passe-haut garantit

une reconstruction exacte.

6Discrete Wavelet Transform
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colonnes
a’*' —» 112 |-»| LoD lignes
211 —* LoD —
colonnes
Jj+1 :
hor;’zanfaﬁ? 1T2 — HiD _
_-.a']
colonnes
Jj+1 :
verfs'ca.-f_.‘ 1T2 —* LoD hgnes
211 ™ HiD
colonnes
Jj+1 :
dd;'ago&b 1T2 —* HIiD

FiG. 4.12 — Principe de reconstruction a partir des coefficients d’ondelettes.

FiG. 4.13 — Exemple d’image décomposée en ondelettes sur 2 niveaux.

Débruitage par ondelettes

Tres souvent 'essentiel de 'information d’un signal se situe dans ses singularités et ses structures

irrégulieres. Pour le traitement d’images, par exemple, les contours sont caractérisés par la discontinuité
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de l'intensité. La transformée en ondelettes permet de réaliser une analyse des structures locales d’un
signal avec un zoom qui dépend de 1’échelle considérée.

Nous avons vu qu’il était possible de réaliser une décomposition en ondelettes d’une image puis de
reconstruire cette image a partir de ses coefficients d’ondelettes. L’intérét de cette technique est donc
de modifier ces coefficients pour améliorer I'image initiale.

Les coefficients d’ondelettes marquent les discontinuités qui interviennent dans 'image. Lors du
débruitage (ou “denoising”) on ne garde que les coefficients les plus grands et on met les autres & zéro
puis on reconstruit 'image. Le bruit correspond en général a des détails faibles donc il est éliminé
par ce seuillage des coefficients d’ondelettes [106][L07][108]. Nous obtenons alors une image plus “lisse”

donc débruitée.

Détails de ’algorithme de débruitage :

Redimensionnement de 'image de maniere & obtenir une taille en puissance de 2,
— Décomposition rapide en ondelettes,

— Estimation du seuil sur la premiere décomposition en ondelettes,

— Seuillage des coeflicients (seuillage strict ou souple),

— Reconstruction de I'image & partir des coefficients seuillés.

L’estimation du seuil peut se faire via le seuillage robuste de Donoho et Johnstone[I08]. Si I'on
considére un bruit blanc gaussien additif de variance o2, il est en effet montré que ’amplitude du
bruit a une tres forte probabilité d’étre juste en dessous du seuil 7' = U\/W ot N est le nombre
d’échantillons. Il suffit donc pour estimer le seuil de calculer la variance du bruit, et on utilise pour
cela lestimateur robuste présenté par I’équation 17| sur les coefficients d’ondelettes & I’échelle la plus
fine.

o? = (M/0.6745)°. (4.17)

Cette équation peut étre démontrée grace a la proposition suivante : si M est la valeur de la médiane
des valeurs absolues de N variables aléatoires gaussiennes indépendantes de moyenne nulle et d’écart
type o, alors on a E{M} = 0.67450.

Le seuillage strict est celui qui est le plus “intuitif”. On se fixe un seuil T>0. On ne conserve que
les coefficients d’ondelettes supérieurs a T et on met a zéro les autres (Eq. [4.18) :

Fla) = { 0 sijz|<T (4.18)

z silg|>T

Dans le cas du seuillage souple, on met toujours & zéro les coefficients inférieurs & un seuil T. Par
contre, pour ceux supérieurs & T, on atténue ’amplitude des coefficients par la valeur du seuil afin de
s’assurer d’avoir enlevé l'effet du bruit méme pour les forts coefficients (Eq. [4.19).

] 0 si|z] <T
J(@) = { x—sign(z)«T si|z|>T (4.19)

Pour éviter les artefacts on peut effectuer le débruitage sur plusieurs ondelettes (la famille des

ondelettes de Daubechies par exemple) puis moyenner les résultats. Les résultats sont meilleurs en
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général mais le temps de calcul est de ce fait plus important.

De nombreuses ondelettes différentes existent avec chacune des propriétés particulieres. On peut
citer par exemple 'ondelette de Haar, les ondelettes de Daubechies, les Symlets. . ., le choix de 'onde-
lette dépend beaucoup du but recherché. Dans notre cas le choix de 'ondelette a été fait de maniere
empirique. Nous nous sommes davantage attardés sur le choix de la méthode de seuillage.

Quantification des résultats et PNSR : Le PSNR acronyme de Peak Signal to Noise Ratio est
une mesure de distorsion utilisée en image numérique tout particulierement en compression d’image.
1l s’agit de quantifier la performance des codeurs en mesurant la qualité de reconstruction de I’image
compressée par rapport a 'image originale.

Le PSNR est défini comme suit :
2

PSNR:IO]OglOW

(4.20)
ou d est la dynamique du signal. Dans le cas standard d’une image ou un pixel est codé sur 8 bits
par composante, d = 255, et EQM est 'erreur quadratique moyenne et est définie pour 2 images I et

J de taille m x n par :

3
[

n

1
mn

EQM = 11G,5) = J @, ) (4.21)

i

I
©
o,

I
<}

Les valeurs typiques de PSNR pour des images de bonne qualité varient entre 30 et 40 dB.

A noter que si le PSNR est utile pour mesurer la proximité de 'image compressée par rapport a
l’originale au niveau du signal, il ne prend pas en compte la qualité visuelle de reconstruction et ne
peut étre considéré comme une mesure objective de la qualité visuelle d’'une image. La figure
présente les résultats de PSNR pour chaque méthode de débruitage.

Le débruitage par ondelettes : la méthode de Selesnick [109]

Le filtrage multirésolution dispose d’avantages importants pour le débruitage. La méthode de dé-
bruitage de Selesnick utilise une base d’ ondelettes orthogonales presque symétriques avec un seuillage
exploitant des dépendances inter-échelle [109][I10]. Cette méthode de débruitage ne suppose pas 'in-
dépendance des coefficients comme les méthodes standard type Donoho [ITI], car les coefficients

d’ondelettes dans les images naturelles montrent des dépendances importantes.

L’algorithme peut se décomposer comme suit :
D’abord on définit la fonction (g)4 telle que :

0 sig<O
(9)+ = .
g sinon
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— Décomposition multirésolution de 'image corrompue par un bruit blanc gaussien en utilisant la
transformée en ondelettes avec la base Farras (banc de filtres quasi symétrique pour la recons-
truction 2D orthogonale parfaite).

— Estimation de la variance du bruit o2 sur le “subbandﬂ HH utilisant 1’équation

— Pour chaque “subband” de chaque niveau de décomposition excepté pour I'image basses fré-
quences (passe-bas).

a) Calcul de la variance du signal par 'équation [£.22]

1
o=4/(02—-02)+, ou O'Z =1 Z y? (4.22)
yi EN(k)
avec M la taille du voisinage N(k).

b) Modification des coefficients d’ondelettes suivant 1’équation

V3o2
WYty - ).
Y= > 5 Y1
VY Y5

ou y; représente le fils et y» le coefficient parent.

(4.23)

— Inversion de la décomposition multirésolution pour reconstruire 'image débruitée.

Un deuxiéme débruitage par ondelettes : la méthode de Kovesi [112]

De nombreuses méthodes temps fréquence sont utilisées pour débruiter. Cependant ces méthodes
présentent deux inconvénients majeurs : la non invariance en translation et non la préservation de la
phase qui déforment les contours.

Kovesi propose un débruitage multi-échelle basé sur les ondelettes logarithmiques de Gabor com-
plexes et non orthogonales. Il utilise des ondelettes qui permettent de calculer I’amplitude et la phase
du signal a plusieurs échelles. Ensuite seuls les coefficients de I’amplitude sont filtrés par rapport a
une estimation de la contribution du bruit a chaque échelle. La phase est donc préservée. Le bruit
est assumé blanc gaussien. Les coefficients correspondants au bruit sont en majorité aux premieres
échelles.

Conclusion

Les résultats de I’ensemble des méthodes de débruitage présentées sont rassemblés dans la figure
[A14] Pour chaque méthode on a calculé le PNSR & partir de 'image originale. En ce qui concerne
le temps de calcul, toutes les méthodes présentées précédemment sont a peu pres équivalentes et tres
rapides excepté le débruitage invariant en translation, le débruitage avec moyennage et le débruitage
par la méthode de Kovesi. Pour conclure, 'utilisation des ondelettes est aujourd’hui quasiment incon-
tournable pour les problemes de débruitage et de compression d’image. Nous avons donc opté pour
ce type de méthode pour supprimer le bruit toujours tres présent dans les images sous-marines. Les

7Ce terme pourrait étre traduit en frangais par sous-image. Une sous-image pouvant étre un des niveaux de détails :
horizontal (LH), vertical (HL) ou diagonal (HH) ou le niveau d’approximation (LL).
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Originale Noise 21.7503 Tl Hard 36.0182 Tl Soft 34.3922

STD Soft DB8 33.6715

STD Hard DB 35.7502 STD Soft DB 34.4

Fia. 4.14 — Débruitage par seuillage des coeflicients d’ondelettes sur 4 échelles, de gauche a droite
et de haut en bas : Image originale, image bruitée par un bruit blanc gaussien, débruitage invariant
en translation et seuillage strict, débruitage invariant en translation et seuillage souple, débruitage
standard et seuillage strict, débruitage standard et seuillage souple, débruitage standard et seuillage
multi-échelle, débruitage par la méthode de Selesnick, débruitage standard et seuillage strict avec
moyennage sur 10 ondelettes (aussi appelé “4 diversité augmentée”), débruitage standard et seuillage
souple avec moyennage sur 10 ondelettes, débruitage par la méthode de Kovesi avec seuillage strict,
débruitage par la méthode de Kovesi avec seuillage souple. Pour ’ensemble des méthodes, on a utilisé
I’ondelette de 'Daubechies 8 excepté pour le débruitage par moyennage ou on a utilisé les ondelettes
de Daubechies 2 & 20 et pour les méthodes de Selesnick et Kovesi qui disposent de leur propre base
d’ondelettes .

deux méthodes que nous avons présentées sont automatiques c’est-a-dire que les parametres sont auto-
ajustés avec un avantage énorme en temps de calcul pour la méthode de Selesnick. Eventuellement
pour compléter cette étude on pourra investiguer les nouveaux algorithmes basés sur les curvelets qui
donnent aussi de bons résultats [113] [114].

4.2.4 La correction des couleurs

En imagerie sous-marine les couleurs sont rarement bien équilibrées. On remarque souvent une
dominante bleue ou verte et le plan rouge est souvent tres atténué. Dans cette partie nous allons pré-

senter deux algorithmes de correction des couleurs car dans le prétraitement que nous avons développé
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Fia. 4.15 — Illustrations des deux algorithmes de correction des couleurs : Image originale, couleurs
corrigées par compensation de ’absorption, couleurs corrigées par égalisation des moyennes. Les co-
efficients appliqués pour la compensation de ’absorption Kgr = 0.4, Ko = 0.06, Kg = 0.05,z = 1 et
Kr=08Ks=01,Kg=082=1.

nous avons voulu étre le plus complet possible donc nous avons essayé de corriger aussi les couleurs qui
sont fortement modifiées. Les méthodes que nous présentons sont des méthodes simples permettant
a la base d’améliorer surtout la qualité visuelle des images. On a cependant montré par la suite que
cette correction des couleurs permet aussi d’améliorer légerement les contrastes et par conséquent la

détection de contour.

La compensation de ’absorption

L’atténuation de la lumiere sous ’eau est essentiellement due & ’absorption, la diffusion ayant
une moindre importance. Cette atténuation est fonction de la longueur d’onde et des caractéristiques
physiques et chimiques de I’eau de mer.

Pour un éclairement naturel de la mer par le soleil, on estime que l'intensité lumineuse & une

longueur d’onde donnée varie en fonction de la profondeur suivant la loi :
I(z) = Ip x.exp(—kx.2)

ou Iy » est I'intensité de la lumiére & la surface pour la longueur d’onde A, k) est le coefficient d’atté-

nuation verticale de I’eau de mer (Fig. 4.16) et z la distance parcourue par la lumiére dans ’eau.
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La correction des couleurs par compensation de
I’absorption se fait indépendamment pour chaque
plan RGB utilisant les formules :

R=R/eKn=
G =GJe Ke= (4.24)
B = B/e K52

Dans le cas de l'image présentée on peut par
exemple utiliser les coefficients d’atténuation sui-
vant Kr = 0.40, K¢ = 0.06, K = 0.05, et z =1
(eau “claire”).

A noter que ce traitement avec les coefficients
proposés ne fonctionne pas toujours correctement,
dans certains cas son action est tres bonne et per-
met de retrouver les vraies couleurs notamment

en restaurant le rouge trés absorbé (voir correction
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Longueur d'onde A {jum)

Fi1a. 4.16 — Coefficients d’atténuation approxima-
tifs en fonction de la longueur d’onde pour une

eau claire et pour une eau trouble. Source [115].

de la premiere image Fig. . Au contraire, pour

d’autres images la compensation ne fonctionne pas

avec les coefficient “standard” et augmente encore

la dominante de couleur (voir correction de la deuxiéme image Fig. [4.15). Dans ce cas par exemple il
faut appliquer d’autres coefficients. Il serait donc nécessaire de disposer d’une part de davantage de
courbes d’atténuation et d’autre part d’une estimation automatique des coefficient appropriés basée
sur une estimation de la couleur dominante par exemple ou sur une optimisation des résultats de
correction. On pourrait bien évidemment obtenir de meilleurs résultats de correction disposant de
connaissances a priori sur la qualité de 'eau.

Egalisation des moyennes

Une deuxiéme méthode de compensation colorimétrique consiste & supprimer les dominantes de
couleurs sans tenir compte du phénomene d’absorption de la lumieére dans la mer. Cette méthode
consiste simplement a recentrer les moyennes des trois plans rouge, vert, bleu de maniere a supprimer
ou atténuer la couleur prépondérante par rapport aux deux autres. On parle pour ce traitement de
décalage d’histogramme : On calcule la moyenne des trois plans RGB puis on décale I'histogramme
de chaque plan de maniére & ce que la moyenne de chaque plan RGB soit égale a la moyenne des
trois plans précédemment calculés (si certaines valeurs débordent de lintervalle autorisé, elles sont
évidemment saturées).

L’algorithme proposé est une simple translation linéaire de trois histogrammes RGB de maniére
a égaliser leurs moyennes. Il peut donc étre appliqué sur toutes les images sous-marines sans avoir
a estimer la couleur dominante (Fig. et il permet de nettement améliorer le rendu visuel au
prix malheureusement de la création de fausses couleurs. Cet algorithme n’est pas a proprement
parlé un algorithme de correction des couleurs on parlera dans ce cas contrairement au cas précédent
d’amélioration des couleurs.
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Conclusion

Le filtrage des couleurs est une partie moins importante dans le prétraitement des images sous-
marines. L’étude d’éventuelles corrections colorimétriques a été faite dans un souci de complétude.
L’utilisation de 'une ou l'autre des méthodes de correction doit dépendre de 1’algorithme utilisé a
posteriori. En effet la création de fausses couleurs par le deuxieme algorithme n’est pas préjudiciable
pour la détection de contour bien au contraire d’ailleurs (nous le démontrerons dans le chapitre sui-
vant) mais elle le serait pour une détection par la couleur. Comme pour les méthodes précédentes, le
choix de la méthode se fera dans I'optique d’un traitement rapide et automatique. A noter que cer-
taines techniques beaucoup plus complexes donnent de bien meilleurs résultats que celles présentées
cependant elles nécessitent des informations a priori importantes notamment la thése de Ahlen [2] et
[I16][1I17], ou un temps de calcul trop excessif [57][118].

4.3 Le prétraitement des images sous-marines développé

Comme nous l’avons expliqué dans la premiere partie de ce chapitre, nous avons opté pour une
méthode d’amélioration c’est-a-dire la correction un a un des défauts dans I'image. Ces défauts étant le
bruit important, ’illumination non uniforme, des contrastes faibles et des couleurs atténuées... Dans
la partie précédente, nous avons détaillé un certain nombre d’algorithmes de filtrage permettant la
correction de ces problemes. Le choix de 'algorithme a été en grande partie déterminé par le contexte
de I’étude et les données a traiter. Sur ces données treés hétérogenes, aucun profil de bruit particulier
ne pouvait étre extrait, des problemes diverses étaient présents et aucune connaissance a prior: sur les
conditions de prise de vue n’était disponible. De plus des contraintes de rapidité, et d’automatisme des
traitements étaient demandées. Puisqu’a part la restauration, aucun algorithme global et spécialisé
aux images sous-marines n’existait, nous avons utilisé des algorithmes conventionnels en traitement
d’images. Dans cette partie nous allons présenter ’algorithme d’amélioration développé a partir de
ces méthodes. Cet algorithme qui ne nécessite ni paramétrage manuel ni information a priori, permet
d’atténuer les défauts précédemment cités et d’améliorer la qualité des images. L’éclairage, le bruit,
les contrastes puis les couleurs sont corrigés séquentiellement. Le développement de cet algorithme a
fait 'objet d’une publication en revue [119].

4.3.1 Un enchainement de correction

Suppression
-4 des defauts i---
i particuliers i

Lecture ! |Correction de
image I'eclairage

Caorrection
Hes contrastes|

— Debruitage —

Fic. 4.17 — Organigramme de la méthode de prétraitement développée. Deux étapes sont facultatives,
la suppression des défauts particuliers (comme par exemple leffet de moiré, effet de bloc, ou la

surimpression de texte), et la correction des couleurs appliquée uniquement sur les images couleur.
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La chaine de prétraitement permet d’atténuer les défauts les plus génants et d’améliorer de facon

significative la qualité des images & la fois d’un point de vue visuel (critere subjectif mais toujours

important) et aussi bien évidemment, d’un point de vue plus objectif, ’amélioration des résultats de

segmentation. Elle sera d’ailleurs quantifiée, validée sur un critere basé sur le gradient. Cette chaine de

prétraitement est aussi automatique, seule la premiere étape concernant la suppression des éventuels

défauts tres spécifiques est sélectionnée par l'utilisateur. L’algorithme développé peut étre décomposé

en 9 étapes (voir Fig. [4.18)) :

1.

Suppression des défauts particuliers. La premiere étape de cette chaine de prétraitement
consiste & supprimer des défauts tres spécifiques qui dégradent considérablement nos résultats,
il s’agit soit d’un effet de trame, soit d’un effet de compression.

Cas du moiré : le moiré n’est pas une dégradation due au milieu sous-marin mais il dégrade les
traitements suivants lorsqu’il est présent puisque les algorithmes de rehaussement de contraste
amplifient gravement le phénomene. De nombreuses vidéos TOPVISION qui constituent la base
de test pour les algorithmes de prétraitement souffrent de ce probleme. L’effet de moiré est
supprimé par filtrage fréquentiel (voir chapitre . Ce traitement pourrait étre combiné avec
le filtrage homomorphique puisque ce sont tout deux des filtrages fréquentiels, cependant nous
avons tenu a garder cette étape indépendante du reste de la chaine puisque seules les vidéos
TOPVISION souffrent de ce phénomene.

Dans lautre cas : l'effet de “bloc” d a la compression d’image est corrigé par un filtrage médian
a la place de ’algorithme de démoirage.

Dans la plupart des cas, aucun de ces problemes n’apparait et cette étape est donc négligée.

. Redimensionnement et extension symétrique de I’image. Cette transformation permet

d’obtenir une image carrée ayant une taille en puissance de deux. Le redimensionnement prévient
des effets de bords et accélére le calcul de la transformée de Fourier et de la transformée en

ondelettes.

. Conversion de I'image RGB dans I’espace colorimétrique YCbCr. Cette deuxieme étape

permet d’accélérer les traitements ultérieurs en réduisant le prétraitement au plan de luminance

(voir chapitre [2)).

. Filtrage homomorphique. Ce traitement supprime les défauts de non uniformité de I’illumi-

nation et rehausse les contrastes dans I'image. D’autres algorithmes existent pour corriger ces
défauts mais le filtrage homomorphique a été préféré pour sa rapidité de calcul et pour son double
effet de renforcement des contours. Il fonctionne avec des parametres constants pré-calculés de
fagon empirique (voir filtre Fig. [4.9).

. Débruitage par ondelettes par la méthode Selesnick. Cet algorithme utilise un seuillage

multi-échelle des coefficients d’ondelettes pour atténuer le bruit d’acquisition. Le bruit est tou-
jours présent dans les images naturelles et il est nettement amplifié par I'étape précédente
(voir chapitre . Cette méthode de débruitage évalue automatiquement ses parameétres de
seuillage. Elle offre également un trés bon compromis qualité/rapidité.

. Filtrage anisotropique. Le filtrage anisotropique est utilisé pour compléter le débruitage et

le rehaussement de contraste. En effet il permet de simplifier graduellement 'image et de se
débarrasser d’oscillations indésirables au prix d’une légere dégradation de la structure. L’image

est lissée dans les zones homogenes mais les contours sont préservés et méme rehaussés (voir
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F1G. 4.18 — Le prétraitement d’une image souffrant d’un effet de moiré en 11 étapes (la derniere image
correspond au résultat du prétraitement sans le filtrage anistropique) : 1) Image originale 2) Image
sans texte 3) Suppression du moiré 4) Redimentionnement et extension symétrique 5) Conversion
d’espace couleur RGB a YCbCr 6) Filtrage homomorphique 7) Débruitage par ondelettes 8) Filtrage
anisotropique 9) Correction des contrastes et expansion de la dynamique 10) Conversion dans ’espace
RGB et découpage de l'extension symétrique 11) Egalisation des moyennes de couleurs.
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chapitre [4.2.1)). Ce filtrage a lui aussi des parametres constants pré-ajustés. Il privilégie les forts
contrastes, et de maniere a étre rapide il est utilisé sur peu d’itération avec une diffusion rapide.

. Correction des contrastes. Cette étape comprend la suppression des éventuelles valeurs aber-

rantes c’est-a-dire en dehors de l'intervalle des valeurs d’intensités autorisées apparu lors du fil-
trage homomorphique, et ensuite une expansion de la dynamique de maniere a utiliser ’échelle

complete des niveaux de gris disponibles.

. Conversion en RGB et découpage de I’extension symétrique. Le plan de luminance

ayant été traité, 'image couleur est retrouvée a partir des composantes chromatiques Cb, Cr

puis convertie en RGB, ensuite on supprime l'extension symétrique ajoutée dans I’étape 2.

. Egalisation des couleurs. Enfin on traite les couleurs. La suppression de dominante de couleurs

se fait par égalisation des moyennes RGB. Cette étape tres simple améliore la qualité visuelle
de I'image ainsi que les contrastes dans l'image. A noter que cet algorithme ne restitue pas la
fidélité des couleurs et génere des fausses couleurs. Mais comme nous ’avons dit précédemment,

ceci n’est pas préjudiciable pour les traitements que nous effectuerons par la suite.

L’ordre dans ’enchainement des algorithmes est bien évidemment tres important notamment pour

les trois algorithmes les plus essentiels (étape 4, 5 et 6). Le filtrage homomorphique est pratiqué en

premier car il amplifie de maniere significative le bruit dans les images, il doit donc donc étre suivi d’un

débruitage. Quant au filtrage anisotropique, il est utilisé en fin de chaine car son effet sur une image

bruitée est nettement diminué. Pour conclure, la contribution principale de ce prétraitement réside

dans le choix, dans I’enchainement astucieux des différents algorithmes, et dans ’automatisation.

4.3.2 Résultats de l’algorithme de prétraitement

Les résultats du prétraitement sur des images naturelles sont présentés sur la figure [£.19]

4.3.3 Démonstration et quantifications des résultats

La quantification des résultats est une étape tres
difficile. En effet pour valider un algorithme comme
celui-ci, il faut trouver un critére robuste permettant
de noter la qualité globale de l'image pour évaluer
I’apport réel de I’algorithme. Des criteres de ce type
existent par exemple le PSNR ou le SSIME cependant,
ils nécessitent de connaitre la vérité terrain associée a
I'image dégradée. Dans notre cas, puisque nous ne dis-
posions pas d’une telle information, il n’existait aucun
critere de qualité globale utilisable dans la littérature,
d’ailleurs des recherches sur ce sujet pourront faire
I’objet de travaux futurs.

Nous sommes donc partis du constat qu’un algorithme
de prétraitement précede la plupart du temps un al-

gorithme de segmentation (par exemple une détection

Image naturelle (0.56398)
Image prétraitée (0.82973)

Mombre de pixel (log)

I . L L . L L )
0.1 0.z 03 0.4 05 0.6 or [k:}
Amplitude du gradient

FiG. 4.22 — Courbes Inh(i) et leurs approxi-

mations linéaires a + b.7.

8Structural SIMilarity : Mesure de similarité entre deux images numériques en terme de qualité visuelle
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Fia. 4.19 — Couple d’images naturelles diverses avant (gauche) et apres pré-traitement (droite). Les

quatre dernieres images (sur les deux derniéres lignes) sont extraites des séquences TOPVISION.

de contours ou une extraction de points d’intéréts). De maniere & illustrer les qualités de notre algo-
rithme de rehaussement nous allons donc présenter ses effets sur le calcul du gradient en utilisant le
critere d’Arnold-Bos [120].

D’apres Pratt [121], une image débruitée et bien contrastée est caractérisée par un histogramme du
gradient “ressemblant” & une exponentielle décroissante (excepté pour les faibles gradients). En effet
si 'histogramme du gradient respecte cette loi exponentielle, les contours sont plus facilement séparés
du bruit. A noter que ce critére n’est valide que pour des images assez hétérogenes de par leurs régions
et leurs couleurs. La figure [.3] présente les histogrammes d’amplitude du gradient pour les huit images
de la figure [4.19] avant et apres I’application de 1’algorithme de prétraitement.

On peut voir a partir de ces histogrammes que les valeurs du gradient sont plus importantes apres
prétraitement, et que la courbe est plus proche d’une exponentielle. Les contours sont donc plus mar-
qués et le seuillage pour les dissocier du bruit est donc moins difficile. Pour démontrer la qualité des
résultats nous avons aussi utilisé le critére de robustesse de [120] basé sur la proposition de Pratt [121].
Le but de ce critere 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 critere se fait par la méthode suivante :

— Calcul de ’histogramme normalisé du gradient h(i) de 'image (Fig. 4.3).
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C=0.57163 C=0.74937 C=0.40613 C=0.3417

C=0.85533 £=0.32384 C=0.42459 C=0.51586

C=0.86941 C=0.48921

C=0.51255 C=0.52352 C=0.32152 C=0.17276

C=0.58572 C=072933 C=0.58007

C=0.6551 C=0.73057 C=0.60403 C=0.87959

TAB. 4.1 — Calcul du critere de contraste avant et apres prétraitement et avec ou sans correction des
couleurs. Les lignes 1 et 4 regroupent les huit images initiales, les lignes 2 et 5 les images prétraitées

et les lignes 3 et 6 les images prétraitées avec correction des couleurs.
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F1G. 4.20 — Histogrammes du gradient des huit images précédentes (voir Fig. avant prétraitement
(rouge) et apres prétraitement (bleu). L’axe des abscisses correspond a ’amplitude de gradient, et ’axe
des ordonnées au nombre de pixels (cette valeur est normalisée par la somme totale des pixels). La
valeur numérique affichée représente la valeur du critere calculée d’apres I’Eq.

— Régression linéaire sur la partie décroissante de h(i) suivant I'équation In h(i) = a + b.i.
— Calcul du critere par I’équation (Eq. 4.25]).

¢ = exp(—var;(In h(i) — Inh(3)). (4.25)

Analyse des résultats. Le tableau présente les résultats du critere de contraste sur les images
originales, sur les images prétraitées sans correction des couleurs et sur les images prétraitées avec
correction des couleurs. L’analyse de ces résultats montre assez clairement que ’algorithme de pré-
traitement améliore nettement la valeur du critere. De méme que 'étape de correction des couleurs
rehausse aussi le critere dans la plupart des cas. A la vue des résultats on peut étre surpris par certaines
valeurs du critere a priori en contradiction avec notre perception visuelle du contraste. Plus clairement
certaines images visuellement plus contrastées peuvent avoir une valeur du critére plus faible. Ceci
est du & son calcul basé sur une proposition empirique vis-a-vis des contrastes locaux dans 'image
(le gradient) alors que notre perception visuelle apporte une information plus globale sur le contraste.
Aussi, comme nous ’avons précisé dans la partie précédente, ce critére n’est vraiment cohérent que
pour des images assez hétérogenes de par leurs couleurs et leurs régions. Malgré ces critiques, ce critere

permet de quantifier et de valider les résultats du prétraitement.

Conclusion sur le prétraitement développé. Nous avons eu pour le développement de ce pré-
traitement une approche pragmatique, dont ’originalité réside dans le choix et ’enchainement des

algorithmes et surtout dans ’automatisation. L’automatisation obtenue par une solution empirique
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Avant prétraiternent (C=0.354586)
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F1G. 4.21 — Calcul de critére de contraste sur une image naturelle et une image prétraitée.

rend l'algorithme robuste a un grand nombre d’image. L’algorithme en Matlab est rapide et pourrait
étre amélioré par une traduction en langage C. A titre d’exemple sur un ordinateur 3Ghz une image
couleur 512 x 512 sans phénomene de moiré est traitée en 1.5 seconde, et il faut & peu pres 1 minute
pour traiter 25 images constituant une seconde de vidéo. A noter que pour une vidéo on peut ne pas
traiter 25 images par seconde. Une dizaine d’images traitées pour une seconde de vidéo paraissent lar-
gement suffisantes. Les résultats montrent que la qualité des images est nettement améliorée quasiment
dans tous les cas.

4.4 Conclusion du chapitre

L’obstacle majeur dans le traitement des images sous-marines résulte des phénomenes d’absorption
et de diffusion dus aux propriétés optiques particulieres de la lumiere dans I’eau. Ces deux phénomenes
auxquels s’ajoute le probleme de turbidité, impose de travailler sur des images tres bruitées, avec sou-
vent une illumination non uniforme, des contrastes faibles, des couleurs atténuées. Pour s’affranchir
de la grande variabilité des conditions d’acquisition ainsi que de ’ensemble de défauts mettant en
échec la plupart des méthodes de traitement d’image classiques, I’étude d’une étape de prétraitement
était nécessaire. Dans ce chapitre nous avons présenté deux approches de prétraitement possibles et
nous avons montré que ’algorithme de rehaussement était le plus approprié puisqu’il ne nécessitait

aucune connaissance a priori et qu’il permettait d’étre plus robuste aux différents probleémes présents
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sur les séquences a traiter. Nous avons étudié un grand nombre de méthodes de filtrage utilisables et
permettant de corriger certains défauts précédemment cités. A partir de cette étude nous avons déve-
loppé une “nouvelle méthode” de prétraitement des images sous-marines préparant la segmentation.
L’algorithme proposé est une chaine de prétraitement permettant de corriger les défauts des images
sous-marines et d’améliorer la “qualité visuelle” des images. Cette chaine comprend notamment une
correction de I’éclairage, un débruitage, un rehaussement de contraste et une correction des couleurs.
L’algorithme proposé est automatique et ne nécessite aucune connaissance a priori sur les conditions
d’acquisition ni aucun paramétrage manuel de l'utilisateur c’est-a-dire que tous les parametres utilisés
sont auto-évalués ou ont été pré-ajustés de maniere empirique. En 1’état, la méthode automatique et
rapide ici proposée permet déja d’envisager le traitement temps réel des images sous-marines par une
traduction en langage C. Nous avons montré que ce prétraitement améliore de fagon importante la
qualité visuelle et plus particulierement les contrastes et les contours des objets dans 'image. Nous
avons quantifié les améliorations du prétraitement avant une étape de détection de contour grace a
un critére basé sur I’histogramme de distribution du gradient. Une validation plus “rigoureuse” des
résultats de prétraitement sera faite en fin de chaine sur les résultats de reconnaissance.

D’autres améliorations pourraient encore étre apportées pour perfectionner les résultats, on pourrait
notamment étudier 'apport des méthodes basées sur les “curvelets” qui permettent le débruitage et
rehaussement de contrastes, [113] [I14] ainsi que, les méthodes de déconvolution qui donnent aujour-
d’hui de tres bons résultats a condition d’inclure des informations a priori [98]. Grace a 'utilisation
de cet algorithme, I’étape de segmentation par les méthodes classiques est nettement facilitée, on peut
notamment de maniere plus robuste effectuer une détection de contour pour la reconnaissance de

forme ou une détection de points d’intéréts pour faire du suivi dans les séquences.






Chapitre 5

La méthode de reconnaissance

classique

Nous avons distingué dans le chapitre [3] deux types de méthodes pour la reconnaissance d’objets,
les méthodes faisant usage de la 2D et les méthodes faisant usage d’un modele 3D. Dans ce chapitre
nous allons détailler la premiere méthode, la plus classique, qui base sa reconnaissance sur ’apparence
2D des objets autrement dit sur la forme de leurs silhouettes. Cette méthode consiste a détecter les
contours, & en extraire des caractéristiques et enfin a reconnaitre I’objet en comparant les informations

extraites et les informations contenues dans la base d’apprentissage.

5.1 Une méthode classique mais générique

Dans le domaine terrestre ou la littérature en matiere de reconnaissance d’objets est tres riche, il
est classique d’utiliser des méthodes basées sur des vues 2D pour reconnaitre des objets, on citera par
exemple [122]. Ces méthodes sont généralement découpées en trois étapes qui sont : la segmentation
(terme que nous définirons dans le paragraphe suivant), Pextraction d’attributs et la classification de
ces attributs qui aboutit & la reconnaissance des entités présentes dans la scene. Les attributs clas-
siquement utilisés étant basés sur la forme, la couleur et la texture. Au contraire, dans la littérature
consacrée a I'imagerie sous-marine, l'utilisation des contours (ou attributs de forme) est toujours pri-
vilégiée au détriment de la couleur ou la texture qui sont dans ce contexte difficilement exploitables.
En effet les contours sont une caractéristique assez stable en imagerie sous-marine [I][46].

Malgré son utilisation souvent privilégiée la méthode de reconnaissance par les contours mérite de
nombreuses adaptations pour pouvoir étre utilisée en milieu sous-marin, en raison de la qualité sou-
vent mauvaise des images. Une de ces adaptations a été présentée dans le chapitre précédent, il s’agit
du prétraitement qui vise a s’affranchir des défauts les plus génants liés au contexte sous-marin. La
deuxiéme adaptation concerne la segmentation qui doit assurer une extraction d’attributs robuste dans
un environnement non contrélé, c’est-a-dire avec des objets parfois partiellement occultés, noyés dans
un fond tres hétérogene (sable, roche. .. ), et sous différents points de vue et a différentes distances.

Nous avons choisi d’implémenter cette méthode dans le cadre du projet TOPVISIONE (voir chapitre

Iprojet centré sur la reconnaissance d’objets manufacturés dans des vidéos sous-marines.

85
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. Nous avons montré dans le chapitre |3 que cette méthode est générique, peu spécialisée, facilement
extensible et qu’il est possible de 'utiliser dans un contexte plutot défavorable comme celui-ci avec
quelques adaptations spécifiques. La figure [5.1] présente 'organigramme de la méthode. Elle est com-
posée d’un certain nombre d’étapes : prétraitement, détection de contours, extraction de parametres
sur les contours (recherche de formes particuliéres), et enfin reconnaissance a partir des parametres

extraits.

Dans ce chapitre, nous nous focaliserons essentiellement sur les problemes de segmentation ou
d’extraction de 'apparence 2D ainsi que sur la recherche de parameétres discriminants (permettant
ensuite une prise de décision correcte). L’étape finale de classification ne sera pas abordée dans ce
rapport. Concernant les parametres discriminants, nous nous sommes arrétés a des parametres simples,

caractéristiques des objets manufacturés que sont les droites, les cercles ou les ellipses.

5.2 Détection de changement et prétraitement

Avant d’effectuer la segmentation des images, deux algorithmes sont appliqués, d’abord une dé-
tection des changements dans I’image puis le prétraitement de celle-ci par l'algorithme présenté dans

le chapitre précédent.

5.2.1 La détection de changement dans les images

La détection de changement dans les images a un réle important dans ’optimisation du temps
de calcul lorsque 'on traite des séquences d’images. C’est pourquoi, dans I'objectif d’un traitement
temps réel des données, il évidemment primordial de ne pas traiter chaque image indépendamment des
autres sans prendre en compte la cohérence de la séquence. Dans notre contexte, les mouvements des
véhicules sous-marins sont supposés assez lents, plusieurs images successives dans les séquences sont
donc souvent tres ressemblantes voire presque identiques. On peut donc traiter la premiere image et
ensuite négliger le traitement des suivantes si aucun changement n’est signalé. Les algorithmes de dé-
tection de changement sont nombreux et variés. Ils procedent notamment par soustraction de ’arriere
plan, par histogrammes couleurs ou par méthodes statistiques (on citera par exemple ces quelques
publications [59][60][58][123]). Cette étape de I’algorithme, indispensable pour accélérer le traitement,
n’a pas encore été implémentée et reste toujours a I’étude. Cependant, nous penchons aujourd’hui sur
des méthodes statistiques tres rapides applicables directement sur les trois canaux RGB. Ces méthodes

statistiques pourraient d’ailleurs étre utilisées pour estimer le bruit pour le prétraitement.

5.2.2 Le prétraitement

Lorsque des changements ont été détectés dans la séquence, I'image doit étre segmentée. On passe
alors & la deuxieme étape de notre algorithme : le prétraitement de I'image. En effet comme on a pu
le voir dans le chapitre précédent, les images sous-marines souffrent de défauts tres particuliers qui
mettent en échec la plupart des méthodes usuelles de traitement d’image. Le prétraitement, c’est-a-
dire la correction d’un certain nombre de ces défauts ou "amélioration de la qualité des images est

donc nécessaire avant leur utilisation. Il a été démontré dans le chapitre précédent, que ’algorithme
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développé améliore de facon significative les contrastes dans I'image (en renforcant la ressemblance
entre les pixels appartenant & une méme région, ou en accentuant la dissemblance entre les pixels ap-
partenant & des régions différentes). En améliorant les contrastes, il améliore la qualité et la robustesse
de la segmentation et facilite ensuite la sélection des contours pertinents. Le prétraitement a été lon-
guement, développé dans le chapitre 4] nous avons montré son lefficacité sur la détection de contour,
a I’aide d’un critére basé sur le gradient. Ses effets sur la segmentation de I'image sont présentés sur
la figure [5.2] et la figure [£:21] du chapitre précédent. On peut constater que I’histogramme du gradient
est plus allongé (étalé sur un plus grand nombre de valeurs), on a donc des contours plus marqués,

mieux localisés et mieux séparés du bruit.

Avant prétraiterment (C=0.47494)
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Fi1G. 5.2 — Démonstration de l’efficacité du prétraitement. Comparaison entre une image brute et une
image prétraitée. Colonne 1 : les images, 2 : les maxima locaux du gradient, 3 : I'histogramme des
maxima locaux du gradient, 4 : la courbe du logarithme de I’histogramme normalisé, ainsi que sa

régression linéaire (le critere 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’établir une description compacte et représentative, plus
exploitable que I’ensemble de ses pixels. Elle doit aboutir & ’extraction d’indices visuels pertinents sur
I’ensemble des entités qui composent la scéne. Pour obtenir cette description compacte, on va tenter
de partitionner 'image en régions homogenes par rapport a un ou plusieurs criteres.

L’étape de segmentation est une étape primordiale, car c’est a partir de I'image segmentée que les

mesures sont effectuées pour 'extraction des parametres discriminants en vue de la classification. Il
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est donc important de bien choisir la méthode a utiliser, parmi les nombreuses proposées dans la
littérature (trés abondante dans ce domaine). On citera par exemple des ouvrages de références tels
que [89][121][124][125].

5.3.1 Les différentes méthodes : contours ou régions

La notion d’indice visuel n’est pas simple a définir. On peut présenter un indice visuel comme
une information perceptible directement & partir de la visualisation de I'image (contours, régions
homogenes au sens des niveaux de gris ou de la texture, formes élémentaires par exemple). Ces indices
visuels correspondent & des phénomenes photométriques et géométriques remarquables.

En matiere de segmentation d’image, on distingue deux grands types d’approche : Papproche “frontiere”
et 'approche “région”.

— L’approche “frontiere” recherche les variations d’intensité ou les discontinuités entre les proprié-
tés de deux ensembles connexes de points. Elle regroupe les méthodes de détection de contours
et notamment les méthodes dérivatives, surfaciques, variationnelles, markoviennes ou morpho-
logiques.

— L’approche “région” recherche quant a elle des groupements de points ayant des propriétés com-
munes. Elle regroupe les méthodes de multiseuillage ou “clustering”, les méthodes de fusion ou
division de régions ainsi que les méthodes dites d’agrégation de points.

Les méthodes “frontiere” ne conduisent pas directement a une segmentation de I'image, des post-
traitements sont souvent nécessaires car les contours sont rarement connexes. Contrairement aux
méthodes “région” qui aboutissent directement & une partition de 'image, chaque pixel étant affecté
a une région unique.

Dans notre cas, vis a vis des résultats de ’étude bibliographique, nous avons opté pour une segmen-
tation de type “frontiere”. La segmentation “région” étant plus adaptée aux images bien contrastées,
texturées et aux couleurs marquées. Nous nous intéresserons plus particulierement aux méthodes déri-
vatives de détection de contours. Ces approches sont les plus immédiates pour détecter et localiser les

variations d’intensité. Bien évidemment des post-traitements seront appliqués pour fermer les contours.

La détection de contour : Le but de la détection de contour est comme on I’a vu de repérer les
points de 'image qui correspondent a une variation brutale d’intensité. En ne gardant que ces pixels,
on va pouvoir réduire la quantité d’information contenue dans I'image en éliminant des informations
non pertinentes mais en préservant les propriétés structurelles importantes. Parmi les méthode exis-
tantes on peut extraire deux catégories, la premiere méthode recherche les extremums de la dérivée
premiere par exemple les maximums locaux du gradient. La seconde recherche les annulations de la

dérivée seconde par exemple les annulations du laplacien.

Nous avons opté pour les méthodes utilisant la dérivée premiere, les plus utilisées. Cette catégorie
regroupe toutes les méthodes utilisant un filtrage par différents masques de convolution (voir chapitre
précédent). On peut citer par exemple les masques de Roberts, Prewitt, Sobel. .. Ainsi que la méthode

optimale de Canny [126], et sa version modifiée par Deriche [127].
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5.3.2 La méthode de détection de contours adoptée

De maniere intuitive, nous avons d’abord décidé de tester des méthodes conventionnelles dans le
cas particulier que avions a traiter. Notre approche s’est donc basée sur la réutilisation de méthodes de
segmentation appliquées en environnement controlé que 'on a adaptées au contexte spécifique qu’est
le milieu sous-marin. On pourra notamment avoir un exemple global de cette méthode dans [I][12g].

La segmentation par détection de contours : De nombreuses méthodes de détection de contours
existent dans la littérature, elles ont été évoquées dans la partie précédente. Dans notre cas, nous avons
opté pour la méthode de loin la plus utilisée et une des plus performantes : la méthode de Canny.
En effet cette méthode est optimisée au sens de trois critéres : une bonne détection (c’est-a-dire un
faible taux d’erreur), une bonne localisation et une réponse unique. Elle peut étre découpée en quatre
différentes étapes (voir Fig. [5.3)

1. Lissage de I'image par un filtre gaussien pour réduire le bruit et supprimer les détails et textures
inutiles. Une forte valeur de ¢ induit un fort lissage.

fs(zy) = f(z,y) ® he(z,y) avec h, un filtre gaussien défini par :

( (x2+y2
= cexp (- (——=—
7 2102 P 202

2. Calcul de la norme p(z,y) et de l'orientation du gradient 6(x,y) pour chaque pixel de I'image

)) ou o est le facteur I’aplatissement.

(le gradient étant la grandeur vectorielle caractérisant la variation d’intensité). Généralement,
la norme et 'orientation du gradient sont obtenues a partir des dérivées partielles, elles-méme
obtenues par une approximation par différences finies. Un exemple d’affichage du vecteur gradient
pour des pixels de contour est présenté Fig. [5.5

3. Extraction des maximums locaux de la norme du gradient, en comparant la norme du gradient
(en chaque point) & celle de ses deux voisins situés dans la direction du gradient & une distance
unitaire de part et d’autre.
Soit Gps la norme du gradient du point courant M (z,y), et G, et Gz, les normes des gradients
en M; en Ms. Le point M est un maximum local c’est & dire un point de contour si Gar > Gy,
et Gar > Gy, (voir Fig. [5.4)

4. Enfin sélection des contours par un double seuillage par hystérésis des maximums locaux de la
norme du gradient. Ce seuillage a pour but principal de préserver les contours tout en supprimant
le bruit. A lissue de cette étape on obtient une image binarisée (image segmentée) ou tous les

pixels a 1 représentent un pixel de contour.

Nous avons ainsi adopté la méthode proposée par Canny, cependant cette méthode peut utiliser
différents algorithmes de calcul du gradient plus ou moins performants. Nous allons dans la partie

suivante en présenter quelques uns.

Différentes méthodes de calcul du gradient : Toujours avec la méthode de Canny, nous avons
testé plusieurs opérateurs de calcul du gradient : ’opérateur original de Canny, I’'opérateur de Canny
modifié par Fleck [129], et I'opérateur de Sobel. Ces trois opérateurs ont été testés dans deux contextes
différents : le calcul du gradient niveau de gris (ou gradient marginal), et le calcul du gradient couleur

(ou gradient vectoriel) de Di Zenzo [130]. Les opérateurs de calcul du gradient utilisés sont définis sur

la figure
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F1G. 5.3 — Les différentes étapes de la détection de contour, (a) Image initiale (b) Image apres pré-
traitement (c) Image lissée par un filtre gaussien de taille 7 x 7 et une déviation fixée & 1 (d) Image de
la norme du gradient par les filtres de Canny (e) Image des maxima locaux de la norme du gradient

(f) Image des contours obtenus apres seuillage par hystérésis.
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F1G. 5.4 — Contours obtenus apres seuillage des maxima locaux du gradient avec deux différents seuils :
seuil fort & droite, et seuil plus faible & gauche. En haut sur I'image non prétraitée, et en bas sur 'image

prétraitée.

Cas du gradient marginal : Le gradient marginal (en opposition au gradient vectoriel) est calculé
a partir de I'image monochrome (ou image de luminance). La norme et lorientation du gradient sont
obtenues a partir des images de gradient horizontal et vertical g, et g, (voir équation [5.2)) qui sont

elles mémes obtenues par convolution de 'image originale avec les masques précédents.

pla,y) = /92(.y) + 3 (@,y) (5.1)

9z (7, y))
gy(w,y)

f(x,y) = arctan ( avec 0 = 0 si gy(z,y) =0

g. = H gy =V dans le cas de Sobel et Canny original
avec, (5.2)
g, = H + w gy =V + M dans le cas de Fleck

En sortie des opérateurs de calcul du gradient on obtient deux images de méme taille que 'image

initiale, I'image de la norme du gradient et 'image de l'orientation du gradient.

Cas particulier du gradient vectoriel de Di Zenzo : Contrairement au gradient marginal ou

unidimensionnel présenté dans le paragraphe précédent, le gradient vectoriel ou gradient multicom-
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(a)

Fic. 5.5 — Exemple d’affichage du vecteur gradient pour quelques pixels de contour d’une image.

-1 0 1 -1 -2 -1
-1 1 1 1
-2 0 2 0 0 0
1 0 1 1 2 1 -1 -1 -1
(a) Sobel H (b) Sobel V (¢) Canny H (d) Canny V
1 -1 0 0 0 0 1
(-1 0 1) 0 0 0 0 o 0 0
(e) Fleck H 1 0 0 1 1 0 0
(f) () Fleck D1 (h) Fleck D2

Fleck V

FiG. 5.6 — Quelques opérateurs de calcul du gradient.

posante est calculé & partir des trois composantes RGB, en recherchant la direction pour laquelle les
variations sont les plus élevées. Ce calcul s’effectue par minimisation d’un critere de distance caracté-
risant la différence vectorielle dans I'espace colorimétrique.

Les approches proposées d’abord par Di Zenzo[I30], puis Lee et Cok et Sapiro [I3I][132] sont les
approches les plus souvent utilisées dans les méthodes de détermination de contour multicomposante.

La procédure du calcul du gradient vectoriel est la suivante :

— Calcul des images de gradient horizontal et vertical des trois plans RGB : g%, gf, a¢, gf 95, gf

par Fleck. On obtient les informations d’amplitude et d’orientation par composante.
— Calcul pour chaque pixel de 'image du gradient vectoriel associé (a b c), via les trois coefficients

suivants :

a= (g7 + (95 + (g2)° (5.3)
b=glg) +95.95 + g7 .97 (5.4)

c= (g + (95 + (9))° (5.5)



94 CHAPITRE 5. La méthode de reconnaissance classique

Ensuite on obtient ’amplitude et 'orientation du gradient vectoriel par les formules de Sapiro :

p(z,y) = V/(a - c)* + 4b? (5.6)
—a+ct/(a—c)2+4b2 .
8(x,y) = arctan ( 55 ) sib#0 (5.7)
T sib=0

En sortie en obtient comme pour le gradient marginal les images de norme et d’orientation du

gradient.

Conclusion et comparaison de résultats de calcul du gradient Nous avons testé plusieurs
méthodes de calcul du gradient pour la détection de contours par la méthode de Canny. Nous ne
présenterons que les quatre meilleurs résultats (voir Fig. [5.7) : le calcul du gradient marginal par
lopérateur de Sobel, et de Fleck ainsi que le gradient vectoriel par les deux mémes opérateurs. Le calcul
du gradient par la méthode de Canny n’a pas été retenu car nous lui avons préféré sa version améliorée
par Fleck. Parmi ces méthodes de détection de contours implémentées, deux se distinguent par leurs
résultats : celle utilisant le gradient monochrome et ’opérateur de Fleck et celle utilisant le gradient
couleur et I'opérateur de Sobel. Ces deux méthodes génerent des images de gradient un peu plus riches
et donc des contours plus continus. Sur notre base d’images tests (base tres diversifiée d’environ 50
images sous-marines provenant de TOPVISION, SAUC’E et WWW) les contours sont moins morcelés,
mieux localisés et mieux séparés du bruit. Les deux méthodes sont a peu pres équivalentes sur le résultat
de détection de contour. Cependant on peut observer que I'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 méthodes sont peu distinguables et les résultats peuvent fluctuer d’une image a I'autre.
On utilisera par la suite les opérateurs de Fleck sur I'image de luminance pour le calcul du gradient
pour une question de rapidité.

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 caractérisant sa “force”; c’est-a-dire I'impor-
tance de la transition entre les deux régions de par et d’autre du contour. Cette étape doit étre suivie
d’un seuillage pour terminer la segmentation de 'image. Le réglage du seuil résulte d’un compromis
pour extraire au mieux les contours “vrais” du bruit dans les maxima locaux du gradient. Dans le cas

de la méthode de Canny on utilise un double seuillage par hystérésis.

Le seuillage par hystérésis : En raison du bruit, les opérateurs de détection de contours font que,
quand un seuil unique est utilisé sur l'image des maximums locaux pour obtenir les contours, il y a
un risque de création de lacunes.

Le seuillage par hystérésis avec deux valeurs de seuil : seuil haut noté s, et seuil bas sp (s, > sp) est
employé pour limiter ce défaut. Les maximums locaux dont la valeur est supérieure & s, sont conservés,
ainsi que tous ceux dont la valeur est supérieure a s; et qui appartiennent & une composante connexe
comprenant au moins une valeur supérieure a sp,. Ce seuillage permet de combler les trous et donc

de réduire le risque de coupure d’un contour. Le seuillage par hystérésis permet un prolongement des
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(h)

F1G. 5.7 — Quelques résultats de détection de contour sur une image complexe avec différents méthodes
de calcul du gradient : a) gradient marginal et Sobel, b) gradient marginal et Fleck, ¢) gradient vectoriel

Sobel, d) gradient vectoriel Fleck e) f) g) h) zoom sur la partie centrale des images précédentes.
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contours détectés par le premier seuil. L’algorithme de seuillage est le suivant :

1 sip(z,y) > Sy
ou
flz,y) = si Sy, > p(z,y) > Sy et s’ils sont connectés a un pixel > Sy,
par une chaine de pixels > Sp

0 sinon

Remarque : Le seuillage est évidemment une étape décisive, cependant cette étape résulte d’un
compromis entre le bruit et les contours. Le probléeme principal de ce seuillage est le choix du seuil
qui reste toujours trés subjectif. Dans notre cas nous nous sommes attachés & trouver un seuillage
robuste et non un seuillage optimal. On entend par seuillage robuste, le fait que la quantité de pixels
de contours ne varie pas trop avec le seuil. Cela permet d’avoir un réglage choisi largement et valable
pour plusieurs images. Les seuils du seuillage par hystérésis sont donc relatifs au gradient le plus fort,
techniquement ils ont été fixés 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 général difficilement détectables.

5.4 Post-traitement a la segmentation

Les contours détectés dans 'image, il s’agit maintenant de les fermer puis de sélectionner ceux
d’entre eux qui sont pertinents pour la reconnaissance. La fermeture doit permettre de parfaire la
segmentation. Elle est nécessaire car comme on a pu le voir précédemment les contours détectés
par des méthodes “frontiere” sont rarement connexes et présentent des lacunes ayant différentes ori-
gines. Ensuite la sélection des contours doit permettre de supprimer les contours isolés ou trop petits
(correspondant & des détails insignifiants pour la reconnaissance de forme) et de garder les contours
structurels de I'image.

5.4.1 Fermeture des contours

La fermeture des contours a été initiée par le seuillage par hystérésis. Cependant il reste des la-
cunes et beaucoup de petits segments isolés subsistent. Nous avons donc opté pour une autre étape
de fermeture simple et rapide : la fermeture par morphologie mathématique.

Fermeture par morphologie mathématique : La morphologie mathématique traite les images
binaires et fait appel a la théorie des ensembles. Elle utilise un élément de géométrie et de taille connues
appelé élément structurant (par exemple un carré de 3 x 3 pixels). Une image binaire contient un cer-
tain nombre de pixels connexes codés & 1 que 'on peut définir comme les objets d’intéréts, le fond
étant codé a 0. La processus de morphologie mathématique consiste a déplacer I’élément structurant
de facon a ce que son centre passe par toutes les positions de I'image binaire a traiter. Pour chacune
de ces positions on effectue un calcul relatif & 'union ou l'intersection de I’élément structurant et les
pixels de I'image. On obtient ainsi une nouvelle image. Les opérateurs que nous avons utilisés sont : la
fermeture (dilatation suivie d’une érosion) et I'opérateur de squelettisation ou d’amincissement. Pour

plus de détails sur ces deux méthodes nous renvoyons le lecteur aux références [133][134].
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FiG. 5.8 — Fermeture et sélection des contours pertinents. Les quatre images du bas sont un zoom

sur la partie centrale des images du haut. Les informations affichées sont : le nombre de contour et le

pourcentage de pixels de contour dans ’image.
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L’utilisation de la fermeture permet de combler les petites lacunes restantes et de rattacher les
contours isolés. En effet deux contours situés a une distance inférieure a 1’élément structurant vont
étre fusionnés. Quant & la squelettisation, elle va permettre d’amincir tous les trous dans les objets
comblés par la fermeture. Les résultats de ces deux étapes conjuguées sont présentés Fig. 5.8
D’autre approches de fermeture sont utilisables et plus robustes que la morphologie mathématique.
On peut distinguer par exemple [90)] :

— les méthodes exploitant les techniques d’exploitation de graphe,

— les méthodes d’inspiration neurobiologique,

— les méthodes exploitant les contours déformables.

Notamment la premiere approche procédant & une recherche du meilleur chemin (& partir de chaque
extrémité de contour, il y a élaboration d’un chemin qui suit la meilleure ligne de créte dans ’image
de la norme du gradient) pourrait permettre de parfaire les résultats de fermeture, elle est cependant

beaucoup plus gourmande en temps de calcul.

5.4.2 Sélection des contours pertinents

Apres étape de fermeture, on dispose d’une image binaire ou tous les pixels correspondant & un
contour ont la valeur 1 et les autres la valeur 0. On doit alors procéder a 1’étiquetage des composantes
connexes c’est-a-dire des contours & proprement parler (en effet & I’étape précédente aucun lien entre
les pixels n’existe). Il s’agit d’attribuer & chaque composante 8-connexe (8 voisins) une étiquette
permettant donc de séparer les objets. A I'issue de cette étape on travaille donc sur liste de contours,
constitués eux-meémes d’une liste de pixels. On peut de cette maniére faire des mesures sur ces contours.
L’étiquetage terminé, on va tenter de sélectionner les contours intéressants dans ’image des contours.
Cette sélection s’applique en deux phases :

— Suppression des contours dans les zones a fortes densités,

— Sélection des contours les plus longs.

1. D’abord on va effectuer une suppression des contours dans les zones a fortes densités c’est-a-dire
ou le taux de pixels de contour est trop important. En effet ces zones texturées sont difficiles a

exploiter et souvent a l'origine d’erreurs dans ’étape de classification (voir Fig. [5.9)).

Statistiquement les contours ne représentent dans une image pas plus de 5% des pixels. On peut
donc effectuer une suppression de densité lorsque celle-ci est trop importante. Dans les images
segmentées on obtient souvent un grand nombre de contours dans certaines zones. Ce phéno-
mene est du en général & la texture du fond sous-marin comme par exemple des mousses, des
algues, des rochers, des coraux. .. Ces contours souvent longs et recourbés ne sont pas supprimés
lors de la sélection basée sur un critere de longueur et induisent en erreur les algorithmes de
recherche de formes particulieres appliqués sur les contours pertinents sélectionnés. Puisque nous
n’avons pas exploité le critére basé sur la courbure, il est donc nécessaire de dégarnir ces zones
ou les contours sont tres concentrés qui ne correspondent généralement pas & des objets (méme
si elles y correspondent, elles sont de toute fagon inexploitables). Nous avons pour cela opté
pour une méthode de morphologie mathématique. Dans une fenétre glissante qui va parcourir

toute 'image, on ne garde le pixel central que si le pourcentage de contour présents dans la
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FiG. 5.9 — Suppression des zones a forte densité en contour sur deux images.

fenétre est inférieur & un seuil de densité donné. D’autres techniques pourraient étre utilisées

pour supprimer ces zones texturées par exemple [135][136].

2. Ensuite sur cette liste de contours restants et relabellisés apres la suppression dans les zones a
fortes densités, on va essayer de sélectionner les contours pertinents. La premiere sélection va
donc étre de supprimer les contours inférieurs a une certaine longueur (généralement une dizaine
de pixels). En effet les petits contours non raccordés apres fermeture sont considérés comme
insignifiants pour nos traitements. Puis pour terminer notre sélection nous allons sélectionner
la moitié des plus grands contours, c’est-a-dire ceux dont la longueur est supérieure a la taille
médiane 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 détectés
dans I'image. Eventuellement, pour parfaire la sélection de contours pertinents, on peut appliquer
une vérification sur un critere de couleur, basée sur un principe simple utilisé dans [I128]. En effet,
contrairement aux contours correspondants au fond, les contours des objets ont des pixels de

couleurs différentes de part et d’autre (’'objet et le fond).

Remarque : Dans Olmos [, la sélection des contours pertinents se fait par filtrage multirésolution

et sélection automatique de la meilleure échelle par optimisation. Cette technique est assez intéressante
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F1a. 5.10 — Segmentation et post-traitement avec ou sans prétraitement.

mais le calcul est complexe et lourd en temps, et les résultats de segmentation sont & notre avis peu
améliorés. C’est pourquoi, nous avons dans notre cas privilégié, le traitement unique (en opposition
au traitement multirésolution) de chaque image avec des seuils soit prédéfinis, soit automatiques sans

chercher & optimiser un critére ou a converger vers le seuil optimal.

Apres le deux étapes précédentes qui sont le prétraitement et la segmentation on dispose d’un
ensemble des composantes connexes qui correspondent aux contours les plus pertinents (on peut voir
sur la figure les résultats de segmentation de post-traitement). A partir de cette image on va

tenter de reconnaitre les objets manufacturés par extraction d’attributs et classification.

5.5 La reconnaissance a partir des contours

A ce niveau du traitement on dispose de la scéne sous la forme d’une image segmentée dans laquelle
nous devons reconnaitre les entités présentes. Nous avons dans notre schéma [5.11] appelé cette étape
“extraction de parametres et décision”. Dans le cas général, les objets manufacturés sont caractérisés
par des contours longs, lisses, et peu nombreux, alors que des objets naturels font plutot apparaitre
des contours tortueux et irréguliers, souvent nombreux et courts. De plus, dans notre contexte, on
s’intéresse a des objets manufacturés aux formes élémentaires c’est-a-dire composés de droites, cercles
et ellipses. Sur ces simples considérations nous avons décidé de baser notre décision de reconnaissance
sur deux critéres simples : le nombre de contours et la présence de droite ou cercle/ellipse dans les
contours. D’autres critéeres comme la courbure seront sans doute ajoutés par la suite pour améliorer

la robustesse.
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FiG. 5.11 — Les différentes étapes du processus de reconnaissance.

5.5.1 La recherche de primitives

Pour la recherche de formes particulieres dans nos images nous avons utilisé la transformée de
Hough (inventée par Hough en 1962 et brevetée par IBM) qui est une technique standard parmi les
plus simple en reconnaissance de formes (ou vision artificielle). C’est une méthode classique utilisée
dans sa version originale pour détecter les droites mais qui a été améliorée pour détecter d’autres
formes. Aujourd’hui la transformée telle qu’on I'utilise pour I'extraction de primitives a été dévelop-
pée par Duda [I37]. Elle permet la détection de droites, de cercles ou d’ellipses de fagon traditionnelle,
mais elle peut aussi étre étendue a la description d’objets plus complexes (voir Transformée de Hough
généralisée [8F]).

Le principe général de la transformée de Hough est d’établir une projection entre l’espace de 'image
et un espace de parametres représentatifs de la forme recherchée. Dans cet espace on va accumuler,
des données confirmant sa présence. La transformée de Hough permet d’avoir une bonne robustesse

contre les discontinuités et les éléments manquants des contours.

La transformée de Hough : Dans ce paragraphe nous allons développer 'aspect théorique de
la méthode dans son application la plus simple c’est-a-dire pour reconnaitre les droites, ensuite nous
développerons les modifications & apporter pour reconnaitre d’autre formes comme par exemple des

cercles ou des ellipses.

Cas de la recherche de droite : Il faut considérer que toute droite d’un plan peut étre défini
par une représentation polaire

r=x%cosf +y=*sinb. (5.8)

Chaque droite est donc caractérisée par un vecteur de coordonnées qui contient : I’angle du vecteur
noté 6 et sa norme notée r (la norme représente la longueur du segment perpendiculaire & la droite
et passant par l'origine). Dans I’espace de Hough ou espace des parametres (r, 8), on peut associer a
chaque point (z,y) d’un contour une courbe unique contenant chaque valeur possible pour les para-
metres. Si deux courbes associées a deux points se coupent, I’endroit ot elles se coupent dans I’espace
de Hough correspond aux parametres d’une droite qui relie ces deux points. A partir de ces représen-
tations dans ’espace de Hough, c’est-a-dire apres 1’étape d’accumulation ou de vote, il est nécessaire
de trouver les maximums locaux dans l’accumulateur, et d’appliquer un seuillage. Ensuite il est aisé

de sélectionner les segments correspondant & des contours (voir Fig.[5.12)). Le seuillage des maximums
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locaux est un élément essentiel qui peut accroitre la vitesse et augmenter la précision de la détection.

Cas de la recherche de cercle : Il faut dans le cas du cercle considérer ’équation suivante
(x—a)?+ (y —b)? =r? (5.9)

Nous avons donc 3 parametres a identifier : I'espace des parametres est un espace a trois dimensions
(a,b,r) définissant les coordonnées du centre et le rayon du cercle [I38]. On va appliquer le méme cal-
cul que pour la droite mais on va le répéter pour chaque valeur de rayon que I’on suppose “plausible”
en évitant les rayons trop petits ou trop grands (la détermination du juste pas entre les rayons est
tres délicate). 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 ’on obtient autant d’accumulateurs que de
rayons recherchés. Pour finir, on retient le cercle ayant un pourcentage de couverture par les pixels de
contour le plus important, mais aussi supérieur & un seuil minimum défini par P'utilisateur (voir Fig.
5.12)).

Cas de la recherche d’ellipse : Dans le cas de 'ellipse il faut déterminer 5 parametres car on

doit considérer ’équation suivante :
ax(z—p)°+2bx(z—p)(y—q) +cly—q)° =1 (5.10)

L’application directe de la transformée de Hough aux cas des ellipses demande donc une projection
dans un espace de Hough & 5 dimensions. Cette approche n’est pas vraiment utilisable car I’espace
de parametres est trop grand pour avoir des accumulations significatives. Il faut donc utiliser une
approche permettant de traiter un probleme de dimension inférieure. On peut citer notamment la
méthode [I39] qui découpe le probleme en deux passes : d’abord la recherche des centres d’ellipses
possibles (espace a 2 dimensions), ensuite la recherche des trois autres parametres. Nous n’allons pas
développer davantage cette méthode, puisque nous ne ’avons pas implémentée. Nous renvoyons le
lecteur intéressé sur cette référence bibliographique [I40]. Ce qui est par contre nécessaire de préciser

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 transformée de Hough : Dans l'objectif de traitements temps
réel, il est indispensable d’utiliser des méthodes d’optimisation pour accélérer la transformée de Hough.
La transformée consiste en effet en un parcours de ’ensemble des points de contour et un test de
I’ensemble des formes possibles. Ceci rend les calculs trés lourds a la fois en temps et en ressource. On
pourrait donc aussi améliorer la méthode standard par ’application des méthodes plus rapides :

— la transformée de Hough probabiliste [141] qui au lieu de traiter tous les pixels de 'image applique
les calculs & une proportion de pixels dans 'image. Kiryati [I42] propose entre 10% et 20% pour
que ’histogramme soit comparable & celui obtenu par la méthode traditionnelle.

— la transformée par tirage aléatoire [143], version améliorée de la méthode précédente.

— la transformée hiérarchique [144]. Comme on I’a dit dans la partie précédente le choix de quan-
tification dans l’espace de parametres (c’est-a-dire la taille du ou des accumulateurs) est tres
difficile & définir. La transformée de Hough hiérarchique consiste & commencer les calculs avec
un pas de quantification large puis a affiner ces pas pour les accumulateurs ayant recu le meilleur

nombre de votes.
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F1aG. 5.12 — Détection 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 approprié, (d) image
originale avec les droites et les cercles détectés.

5.5.2 Reconnaissance des objets manufacturés

Pour résumer, l’algorithme de reconnaissance développé & partir des techniques classiques est le

suivant :

1. détection de contours,

2. fermeture des contours,
étiquetage des composantes connexes,
sélection de contours pertinents,

détection de droite (recherche de pics dans l'orientation du gradient, et transformée de Hough),

A ANl

détection de cercle (transformée de Hough).
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Les résultats obtenus sont les suivants (les images correspondantes sont présentées sur la figure
5.13)).

— Présence d’un objet : 0, Nombre de contour : 37,

Pic dans lorientation du gradient : 0, Nombre de droite : 0, Nombre de cercle : 0.
— Présence d’un objet : 1, Nombre de contour : 36,

Pic dans l'orientation du gradient : 0, Nombre de droite : 2, Nombre de cercle : 0.
— Présence d’un objet : 1, Nombre de contour : 58,

Pic dans lorientation du gradient : 0, Nombre de droite : 2, Nombre de cercle : 0.
— Présence d’un objet : 1, Nombre de contour : 12,

Pic dans l'orientation du gradient : 1, Nombre de droite : 5, Nombre de cercle : 1.
— Présence d’un objet : 1, Nombre de contour : 27,

Pic dans l'orientation du gradient : 0, Nombre de droite : 1, Nombre de cercle : 1.
— Présence 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 résultats sur des séquences d’images sont présentés sur la figure On obtient des
temps de calcul trés raisonnables d’environ 10 & 20 secondes par image 512*512 sur un PC 3Gh sous
Matlab pour un traitement complet de 'image c’est-a-dire jusqu’a la détection des formes particu-
lieres (plus des trois quarts du temps est consacré a la détection de cercle). Le temps moyen pour le
prétraitement et la segmentation est d’a peu pres 3 secondes. Comme nous ’avons vu la recherche de
formes particuliéres ne se fait que si le nombre de contours n’est pas trop élevé pour limiter le temps
de calcul et les fausses alertes (des résultats chiffrés et plus détaillés sont présentés dans le chapitre [7)).
Nous n’avons pas effectué de recherche d’ellipses trop lourde (bien que les cercles soient projetés dans
un plan sous la forme d’ellipse), nous avons préféré la détection de cercle par transformée de Hough,
avec un minimum de couverture & 20% environ pour accepter des ellipses. L’application d’une telle
technique permet d’obtenir la détection d’ellipse dans des temps plus acceptables au prix de quelques
compromis. La détection d’ellipse & la place de notre détection de cercle est une extension possible de
notre programme qui permettrait de nettement améliorer les détections tout en diminuant les fausses

alarmes. On pourra notamment tester les méthodes optimisées de [145][146].

Les améliorations citées précédemment comme l’utilisation d’un critere de courbure et de régularité
sur les contours et ’utilisation de la détection d’ellipse de maniére performante permettront facilement
de parfaire ces résultats déja prometteurs. Une meilleure utilisation de la direction du gradient pourra
aussi améliorer la robustesse de ’algorithme. Pour I'instant nous nous sommes focalisés essentielle-
ment sur la présence ou non d’un objet manufacturé pour respecter les contraintes liées au projet
TOPVISION (voir chapitre . A noter que I'algorithme actuel permet déja d’aller plus loin qu’une
simple détection notamment nous avons extrait des parametres pertinents nécessaires pour 1’étape
de caractérisation. En effet puisque ’on recherche en majorité des objets tels que des cylindres, des
cones ou troncs de cone, des boules, des parallélépipedes, ou des tores, les cercles et les droites sont

de parametres déterminants parfois méme autosuffisants dans certains cas particuliers.
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Presence = 0 Nb Contour (seuil 60) = 37 _Nb Ligne (seuil 1) =0 Nb Cercle =0 _Pic Orientation = 0 Presence = 1 Nb Contour (seuil B0) = 35 _Nb Ligne (seuil 1) =2 N Cercle =0 _Pic Orientation = 0

Presence =1 ,Nb Contour (seuil B0) = 24 Nk Ligne (seuil 1) =4 b Cercle =0 Pic Orientation = 1

Fia. 5.13 — Résultats de reconnaissance d’objets manufacturés sur 6 scenes d’intérét, en blanc les

contours pertinents polygonalisés, en bleu les droites et en rouge les cercles détectés.

5.6 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre nous avons présenté une méthode classique de reconnaissance d’objets basée sur
les contours. Cette méthode automatique, générique et sans a priori, permet aujourd’hui de détecter
des objets manufacturés dans des images sous-marines. Elle nécessite encore quelques développements
pour aboutir a une reconnaissance compléte des objets. Nous avons proposé 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 I’étape de segmentation que nous avons automatisée et adap-
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Fic. 5.14 — Résultats de reconnaissance d’objets manufacturés sur 2 séquences d’images.

tée aux conditions difficiles liées au contexte (prétraitement, détection de contours, post-traitement).
En effet ’application d’un extracteur de contour tel quel sur les images dont nous disposons donne
des résultats impossibles & exploiter. Cette méthode se veut universelle et permet donc a la suite du
prétraitement présenté dans le chapitre précédent d’obtenir des contours pertinents dans les images
sous-marines. A la suite de ce développement sur la segmentation, nous avons développé une méthode
de détection d’objets manufacturés répondant a la problématique TOPVISION. Cette méthode de



5.6 Conclusion du chapitre 107

détection robuste et sans ajustement de parametres est basée sur une décision prise en deux temps :
d’abord une détection de scéne d’intérét puis le cas échéant une détection de l'objet manufacturé
présent. Les résultats présentés montrent que I'utilisation de la méthode classique est possible dans ce
contexte moyennant quelques adaptations spécifiques. Aucune donnée a priori (ou données d’appren-
tissage) n’est aujourd’hui nécessaire contrairement a la plupart des méthodes de détection d’objets
standard [85]. Par rapport a la thése de Olmos [I] nous ne travaillons pas uniquement sur des objets
posés sur le fond, nous sommes donc plus robuste aux différents types de séquences et nous caracté-
risons de maniere plus précise les objets grace a 'extraction de primitives de forme. Les perspectives
d’amélioration de ’algorithme présenté sont nombreuses comme nous l’avons vu dans les paragraphes
précédents. L’une d’entre elle que nous avons peu développée, est 'utilisation de la cohérence de la
séquence ou le suivi d’objet dans la séquence qui permettrait d’approfondir la robustesse en allant
vérifier dans le temps si les détections étaient bien fondées. En effet ’aspect temporel des séquences
traitées est une information tres importante, on peut donc facilement faire un “lissage” des résultats
supposant qu’une méme détection apparait sur un certain nombre d’images consécutives puisque les
mouvements de la caméra sont plutot lents. Une autre information que nous avons négligée est la
connaissance a priori des objets recherchés. En effet pour cette méthode nous avons tenté de rester
le plus générique possible. Dans le chapitre suivant nous allons étudier des méthodes utilisant cet a
priori fort de connaissance des objets recherchés en travaillant donc sur des méthodes beaucoup plus

spécialisées.






Chapitre 6

Des méthodes de reconnaissance

spécialisées a un type d’objet

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une adaptation des méthodes classiques de seg-
mentation au milieu sous-marin. Ces méthodes peuvent étre utilisées cependant ’aboutissement de
la reconnaissance est généralement difficile. C’est pourquoi nous avons exploré de nouvelles méthodes
plus spécialisées mais avec des résultats plus facilement interprétables. Cette spécialisation qui est en
fait un apport d’informations supplémentaires permet d’améliorer les résultats en milieu difficile. La
majeure partie de ce chapitre concernera ’apport de la couleur.

6.1 Des méthodes pour s’adapter a un contexte difficile

6.1.1 A l'opposé des méthodes classiques

La méthode classique et générique que nous avons présentée dans le chapitre précédent donne
de bons résultats quant a la segmentation en contexte difficile vu la qualité médiocre des images.
Cependant, il est toujours délicat de conclure sur I’étape de reconnaissance. En effet, puisque la qualité
des images est faible, on dispose de peu d’informations exploitables avec un probleme d’appariement
tres complexe di a la prise de vue quelconque. Seules les caractéristiques de formes sont utilisables car
la texture et la couleur sont inefficaces et peu robustes dans leurs utilisations classiques. Et méme en
ce qui concerne les contours, ils sont en général fragmentés ou incomplets. On ne peut donc pas espérer
par 'utilisation de telles méthodes obtenir des résultats équivalents & ceux obtenus en milieu aérien
par exemple. Pour résoudre cette difficulté nous avons exploré une nouvelle approche moins générique
mais plus adaptée au contexte perturbé. Nous sommes partis du constat suivant : on cherche en général
a reconnaitre des caractéristiques dans les images et ensuite on cherche & reconnaitre les objets d’apres
ces caractéristiques. Dans le cas ou les caractéristiques sont peu nombreuses, cette approche n’est pas
satisfaisante puisqu’il est souvent compliqué de conclure sur la reconnaissance. C’est pourquoi nous
avons décidé de spécialiser les méthodes et donc de rechercher la présence ou non d’un objet particulier

(approche “Top-Down” voir chapitre [3)).
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6.1.2 Intérét de ces méthodes spécialisées

Abandonner la généricité en spécialisant les méthodes & un type d’objet particulier permet d’éviter
I’étape de classification fastidieuse, et donc de prendre la décision sur la classe de l'objet directement
s’il y a eu détection. Cependant, cela oblige & appliquer I’algorithme pour chaque type d’objet que I'on
cherche & reconnaitre. L’apport d’une information a priori précise est aussi nécessaire pour combler
le manque d’information que ’on pourra extraire. Les connaissances a priori nécessaires peuvent étre
par exemple la forme, la texture, la couleur. Les parameétres les plus robustes et autosuffisants dans le
domaine terrestre étant le modele 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’étant pas facilement identifiables dans les images sous-marines, nous avons
développé une méthode basée sur la couleur seule. Elle consiste & rechercher un objet sous-marin par
sa couleur sachant que l'on sait caractériser la déformation des couleurs dans l'eau (la déformation
de la couleur comprenant sa modification par l'illumination, par I’eau). La couleur devient ainsi un
parametre robuste et efficace. Cette méthode permet d’améliorer la qualité de la reconnaissance et

d’accélérer le processus lorsque I'on cherche des objets dont la couleur est connue précisément a priori.

6.2 La reconnaissance par la couleur

6.2.1 La couleur dans la reconnaissance d’objets

Les objets du monde réel sont tres variés en aspect, taille, couleur, position dans ’espace, etc... Le
systéeme de reconnaissance doit donc présenter une tres grande adaptabilité. Aujourd’hui, de nom-
breuses méthodes de reconnaissance existent et permettent de s’adapter & un bon nombre de confi-
gurations, nous les avons énumérées dans le chapitre [3| (pour plus de détails, on se rapportera aux
ouvrages suivants [37][89]). Cependant on peut remarquer qu’aucune de ces méthodes n’est robuste ni
générique. Elles sont tres souvent développées pour une application particuliere. Le développement de
ces méthodes de reconnaissance est aujourd’hui encore un sujet tres ouvert comme ’atteste le nombre

de publications annuel sur ce sujet.

Toute méthode utilise différents criteres pour identifier les objets qui composent une scéne par
exemple les dimensions, la forme, la texture ou bien encore la couleur... La couleur est un critéere
tres pertinent pour la reconnaissance d’objet dans les images. Elle est utilisée tres souvent dans la
littérature pour le domaine aérien (terrestre) [147][148][95][149][150]. Les méthodes étant en général
basées sur les changements d’espaces couleurs, les histogrammes de couleurs ou la normalisation des
couleurs. Malgré cela, le critere de couleur souffre de plusieurs phénomenes perturbateurs. Alors que la
perception de la couleur par le systéme visuel humain est peu affectée par le type d’éclairage (naturel,
incandescent, fluorescent, halogene. . . ), la vision artificielle est tres influencée par les conditions d’illu-
mination. C’est ce qu’on appelle le probleme de constance de couleur (en anglais “color constancy”).
De nombreuses publications ont traité de ce sujet [I51][I52][96][153][154].

En milieu sous-marin, & cause des propriétés optiques particulieres de propagation de la lumiere
dans l’eau (notamment les phénomenes d’absorption et de diffusion [I55]), les couleurs sont fortement

atténuées et modifiées ce qui accentue encore le probleéme de constance de couleur. Et c’est pour
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cette raison que la littérature liée a la reconnaissance d’objets sous-marins n’utilise en général que
des méthodes basées sur la forme [I56][1]. Il existe tout de méme quelques techniques pour réduire le
probléme de constance de couleur (par exemple [157][57]), mais en raison de ces difficultés supplémen-
taires la couleur dans ’eau est un critére rarement utilisé, et toujours comme un critere secondaire,
jamais comme un critére autosuffisant (on peut citer [96][158][159])[160]). Malgré cela, la couleur reste
un critére tres pertinent pour la reconnaissance d’objet voire méme le plus pertinent dans certains
contextes. En effet, elle offre une liste d’avantages significatifs comme par exemple sa simplicité de
calcul, et sa robustesse face aux occlusions partielles, aux rotations, aux changements d’échelle ou de
résolution. Nous avons donc décidé de ’appliquer dans le domaine sous-marin en prenant en compte le
probleme de constance de couleur évoqué. Deux approches permettent de prendre en considération ce
probléme. Soit on corrige et rehausse les couleurs (voir [161][162][2]) puis on utilise les méthodes stan-
dards, soit on développe une méthode d’identification prenant en compte directement le phénomene.

Nous avons dans notre cas opté pour la seconde solution.

6.2.2 Perception de la couleur d’un objet

La perception colorée d’un objet est liée a différentes composantes physiques, physiologiques et
psychologiques :

— la composition spectrale de la lumiere qui éclaire ’objet coloré,

la réﬂectanmﬂ spectrale ou communément la couleur de 'objet observé,

la propagation de la lumiere dans le milieu,

la perception physiologique de 1’oeil de I'observateur,
— l'interprétation faite du stimulus visuel par ’observateur.

Nous nous contenterons, dans le cadre de cette étude, d’étudier les phénomenes purement phy-
siques :

La premiére composante citée est donc I’éclairage : toute
source lumineuse peut étre caractérisée par sa répartition spec-
trale, c’est-a-dire l’énergie émise par intervalle de longueur
d’onde. C’est la nature de cette répartition qui induit la cou-
leur apparente de la source. Le méme objet paraitra de couleurs
différentes selon qu’il est éclairé par le soleil, une lampe a incan-

descence ou un spot lumineux, de couleur verte par exemple.

La deuxieéme composante est la réflectance spectrale de 1’ob-
jet. En effet la perception de la couleur d’un objet, dépend prin-
FiG. 6.1 — Absorption sélective et cipalement des propriétés de sa surface (on considére des sur-
diffusion de la couleur par un objet. faces Lambertiennefb. L’absorption de la lumiere est caractéri-
sée par la fraction d’énergie absorbée en fonction de la longueur
d’onde. L’objet éclairé réémet une partie de la lumiere qui ’éclaire. Par exemple, un point rouge pur
(monochromatique) absorbe toutes les couleurs et ne diffuse que le rouge. La couleur d’un point est

donc le résultat d’une soustraction (une absorption sélective) de couleurs a la lumieére blanche; on

IReflectance : Fraction de lumiere incidente réémise par réflection.
2La luminance d’une surface dite “Lambertienne” est isotrope, c’est 3 dire que les rayons lumineux incidents sont

diffusés de sorte que la brillance apparente de la surface soit la méme quel que soit ’angle de vue de ’observeur.
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parle de “synthese” soustractive des couleurs (voir Fig. 6.1]).
La troisieme composante physique prise en compte est la propagation de la lumiére 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 recoit de la lumiere, il ’absorbe et en réfléchit une partie.
Cependant, la couleur d’un objet n’est jamais uniforme, elle dépend en effet de différents parametres

qui contrélent ce phénomeéne de réflexion. Ces parametres sont :

— la position et la direction de 'objet,

— la position et la direction de I’observateur,

— la position et la direction de la source lumineuse,
— les propriétés d’absorption de 1’objet,

— la couleur et I'intensité de la lumiére générée par la source.

Deux phénomenes de réflexion permettent de prendre en compte ces parametres : la réflexion
diffuse et la réflexion spéculaire. Comme nous ’avons dit nous considérons des objets avec une surface
Lambertienne, on considérera donc la composante diffuse selon le modele de réflexion de Lambert.

6.2.4 Modele de réflexion de Lambert

Lorsqu’un rayon lumineux rencontre un point d’un objet, il est réfléchi et plusieurs nouveaux rayons
se forment. Leurs couleurs et intensités dépendent des propriétés d’absorption de 'objet et de I'angle
d’incidence qui se forme entre le rayon incident et la normale a l'objet (voir Fig. . Ce phénomene
est appelé : la réflexion diffuse.

Considérons 8 I'angle formé par le rayon incident et
une normale & l'objet (angle d’incidence), on peut
écrire que lorsque 6 augmente, l'intensité lumineuse
baisse et lorsque 6 baisse, 'intensité lumineuse aug-
mente. On remarque donc que l'intensité lumineuse

est proportionnelle & ’angle . La relation entre ces

deux valeurs est appelée : loi de Lambert. On constate

que l'intensité est nulle quand 8 est supérieur & 90°, et Fic. 6.2 — La réflexion diffuse
est & son maximum quand 6 est nul. La loi de Lambert

s’écrit de la maniere suivante :

I. = I;.5.cos(h). (6.1)

avec I, l'intensité de la lumiere regue, I; I'intensité de la lumieére incidente, S une constante liée a

Pobjet qui représente la fraction de lumiere diffuse (pouvant varier entre 0 et 1) et § angle d’incidence.
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6.3.1 Propagation de la lumiére dans 1’eau

Comme nous ’avons vu précédemment, la lumiere est une radiation électromagnétique. Quand elle
se propage dans 1’eau & une vitesse d’environ 2.2 x 10®ms~!, son intensité décroit exponentiellement
au fur et & mesure que la distance & la source augmente (voir [I55][I63] pour plus de détails sur
la propagation de lumiére dans l'eau). Cette perte d’intensité appelée atténuation a deux causes
principales :

e l'absorption qui implique une conversion de ’énergie électromagnétique sous forme de chaleur

ou d’énergie chimique par exemple. Les principaux éléments absorbants sont :

les algues (phytoplancton),

les particules organiques et inorganiques en suspension,

les substances dissoutes,
— et 'eau elle-méme,

e la diffusion qui provoque des changements aléatoires de la direction des rayons lumineux (dus
notamment & la présence de particules en suspension). La diffusion par les trés petites particules
est généralement a faibles angles. On ne considere pas la rétrodiffusion.

Les radiations électromagnétiques sont caractérisées par leurs longueurs d’onde et leurs intensités. La
diffusion de la lumiere est largement indépendante de la longueur d’onde mais I’absorption ne ’est

pas.

6.3.2 Loi de Beer-Lambert

La loi de Beer-Lambert est une relation empi-
rique reliant l'absorption de la lumieére aux pro-

priétés des milieux dans lesquels elle passe (voir

[164][165] [166][160])-

La loi de Beer-Lambert établit une proportion- -‘
alité entre la concentration d’une entité chimique / "
n NUT ncentr. 1 un nel miqu

en soh?tion, I’absorbance de C(?lle—ci et la longm.eur — ca I
du trajet parcouru par la lumiere dans la solution I

(voir Fig. [6.3). -

Soit un rayonnement électromagnétique de longueur d

d’onde A traversant un milieu transparent, l'inten-
sité de ce rayonnement subit une diminution expo- FiG. 6.3 — Atténuation de la lumiere traversant
nentielle en fonction de la distance parcourue et de yn milieu d’épaisseur d, de constante d’absorp-

a1 .. . .
la densité d’absorbants dans ce milieu. tion « et une concentration d’absorbants c.

Dvg=Iyp.e™ =Ty g.e k4 (6.2)

our I o est I'intensité de la lumiere incidente, Iy 4 'intensité de la lumiere sortante apres un trajet
optique de longueur d, ¢ la densité de 'entité absorbante, ay le coefficient d’absorption. On note ky

le coefficient d’atténuation équivalent.
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6.3.3 Equivalence des couleurs en milieu sous-marin

On a pu voir dans la partie précédente que, dans ’eau, la lumiére subit plusieurs modifications au
cours de son trajet entre la source (émetteur) et ’objet puis entre 'objet et la caméra (récepteur). On

peut représenter ’ensemble de ces modifications par le schéma[6.4) et I’équation [6.3] correspondante.

Ahsorption — Absaorption
] et diffusion Alsorption Diffsion et diffusian 1

A ’0 par l'eau par I'ohjet par I'objet par l'eau A , d

hs O

source cameéra
lumineuse )
- eau ==

Atténuation de la lumiére dans I'eau

——(

Fia. 6.4 — Modele représentant les différentes transformations subies par la lumiére au cours de son

trajet entre la source et la caméra.

Ip.q e kr-d2 0 0 S. cos(6) 0 0
Iag | = 0 e ka.dz 0 . 0 S.cos(8) 0
Igq 0 0 e kB.dz 0 0 S. cos(8)
ap 0 O e kr-d1 0 0 Igg
0 ac O . 0 e~ka-d 0 A Iepo (6.3)
0 0 agp 0 0 etfrd Ipo
Ce qui revient a I’équation ou l'on suppose Iy = 1, ot 'on définit un nouveau terme ¢

regroupant le phénomeéne de diffusion S.cos(f) de la lumiére et 'intensité lumineuse incidente (I ).
Nous appellerons ce terme la luminance. Pour finir on note d la distance dy + ds, et ay les coefficients
d’absorption de ’objet.

Ing= Lay.e (6.4)

A partir de I’équation précédente, et supposant connu 7y et ky, on peut définir la fonction f :

R? — R3?
f yr = L.ygr.e Frd
d,l — < yg=Lyg.e Fad
—kp.d

yp =Lyg.e
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Définition 1 (Couleurs compatibles) Dans un milieuw sous-marin, si ['on considére un objet co-
loré ponctuel éclairé par une source ponctuelle de lumiére blanche alors on définit comme couleurs
compatibles, toutes les couleurs de cet objet coloré perceptibles sous différentes intensités d’éclairage
et a différentes distances.

Théoréme 1 (Compatibilité des couleurs sous-marines) Soit un milieu sous-marin caractérisé
par le vecteur d’absorption k(kg,ka, kp), et un objet coloré ponctuel de coulewr Y(Ygr, Yo, Yg) Eéclairé
par une source ponctuelle de lumiére blanche alors toute couleur y(yr,yc,ys) est compatible avec la
couleury si 3 d,l :y= fry(d?L).

Lurninance

Distance

F1G. 6.5 — Ensemble des couleurs compatibles avec la couleur 7(200,130,110) dans un milieu sous-
marin £(0.142,0.039,0.076) avec d € [—10,10], et £ € [0,4]. La couleur nominale § est supposée &
d =0 et £ =1, elle est entouré par un carré blanc. Les distances négatives ont un sens uniquement
dans le cas ou la couleur nominale de ’objet ¥ est une couleur pergue sous I’eau a une distance non
nulle.

En supposant le modele précédent, caractérisé par I’équation on décide d’étudier deux situations
dans I’eau.

1. D’abord, on considére une lumiere ponctuelle blanche d’intensité ¢,, qui éclaire un objet ponctuel
d’absorption (ag,aq,ap). Une caméra observe ce point et on note (yr,yq,ys) le triplet RGB
correspondant a la couleur percue. La distance totale parcourue par la lumiere (partant de
Pémetteur, en passant par le point et jusqu’a la caméra) est noté d,.

2. Ensuite, seule l'intensité de la lumiere et la position des objets changent. On note ¢, cette

nouvelle intensité, dj la nouvelle distance ¢ et (zg, 2g,25) la nouvelle couleur percue.

On note aussi (kg, kg, kg) les trois coefficients d’atténuation des trois longueurs d’onde rouge, vert
et bleu, supposés connus. On suppose pour les calculs suivants que ygr,yYa,YB, 2R, 2G, 2B, %a, ls > 0
on ne considere donc pas les pixels noirs “purs” correspondant & ’absence totale de couleurs ainsi que
les intensités lumineuses nulles correspondant & I’absence d’éclairage. Les deux couleurs (ygr,ya,yB)

et (zgr, 2a,2B) percues lors de ces deux expériences sont deux couleurs émanant d’un méme objet, on
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J

Luminance
R m

[
in

35

Distance

Fi1c. 6.6 — Illustration des couleurs compatibles dans ’espace d, £ et dans ’espace RGB. Les contraintes

de distance et de luminance permettant de limiter les couleurs compatibles seront détaillées dans le
paragraphe [6.17]

considere donc que ces deux couleurs sont compatibles d’un point de vue sous-marin.
On obtient donc le systéme suivant :

yp=_L,.ap.e Frda

ya=L,.a¢.€
yp=L,.ap.e”

zr=Vly.ap.e”

—kg.dg
kp.d,
kr.dp
ZG:Eb.ag.e_kG'dl’
—kp.dp

\ zB:&).aB.e

Simplifions un peu le systéme précédent. Eliminons d’abord les variables (ag,aq,ag) par division
des équations, on obtient :

YR _ta .ekR~(db7da)

zr by
ye —tLa pka-(dp—da)
zZa Oy "
yB _La ekB~(db*da)
ZB fb :
De la méme maniere, éliminons le rapport d’intensité ﬁ—‘;, on obtient :
Ingg = nra)(hmd) log (L2:25 ) =k — kq)-(dy — d)
Yt —elhn=ha) (B dn) log (4222 )=(kp, — kp).(dy — d,)

Enfin, éliminons le terme (d, — d,), on obtient :

(kr — kg).log (ZEZ9Y (kg — ke).log (

ZR-YG

kr—kqg
kr—kp

Si on note K la constante ( ),on a:

(1 —K).log(yr) —log(ya) + K.log(ys) = (1 — K).log(zr) —log(zc) + K.log(zp).

YR-ZB
ZR-YB

) =0.

(6.6)

Définition 2 (Teinte sous-marine) Pour toute couleur z(zp,zq,zB), dans un milieuw sous-marin

caractérisé par le vecteur d’absorption k(kg, ka,kg) on définit la teinte sous-marine hi (x) par :
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kp — ka

hie(x) = (1 = K).log(z) — log(ae) + K.log(an)  avee K = (25

Théoréme 2 (Compatibilité des couleurs sous-marines) Deux couleurs y(yr,yc,ys) et

2(zR, 2G,28) sont compatibles d’un point de vue sous-marin si I K : hg(y) = hi(2).
D’apres le théoreme 2 deux couleurs sont compatibles si il existe K tel que :

(1 - K).log(yr) — log(ya) + K. log(ys) = (1 — K).log(zr) — log(z:) + K. log(=).
En isolant K on peut écrire :

_ log(zr) —log(yr) —log(zc) + log(yc) 6.7)
log(2r) — log(yr) — log(zp) +log(ys)” '

Définition 3 (Fonction de compatibilité) Soit deux couleurs y(yr,ya,ys) et z(zr,z2¢,28) on

peut définir la fonction de compatibilité sous-marine v tel que : (y,z) = }22%2;:}2?83:igggjg;ﬂggggg )

Corollaire 1 Une couleur z est compatible avec la couleur donnée y si I K : ¢(y,z) = K.

Et, de maniere plus robuste puisque K peut ne pas étre connu avec précision, pour limiter les non
détections et le risque de fausse alerte, on peut supposer que ’on peut encadrer K par un intervalle
[Kmin7 Kmaz]~

— Y Vg | =— K

ay f R 4
Pl
g ya
Théoréme 3 (Compatibilité robuste des couleurs sous-marines) Une couleur y(zg,ya, yp) est

compatible avec la couleur donnée Y(Jgr, Y, Ug) dans un milieu sous-marin caractérisé par Uintervalle
[KminaKmaw] 81 : w@, y) € [KminaKmaz]-

L’équation est la condition de compatibilité de couleur. Autrement dit, lorsque ’on
connait une couleur, toutes les couleurs ayant la méme teinte, représentent la méme couleur source
sous différentes distances, positions et intensités lumineuses. Ce travail sur la compatibilité de couleur

est une des principales contributions de cette these.

Deux couleurs y et z sont donc compatibles c’est-a-dire qu’elles proviennent d’un méme objet si le
théoréme [3| est vérifié. A partir de cette équation et connaissant la couleur d’un objet, on peut donc
retrouver toutes les couleurs que pourra avoir cet objet & différentes distances, sous différentes posi-
tions et sous différentes intensités d’éclairage. Supposant K connu, I’ensemble des couleurs compatibles
appartiennent a une surface dans ’espace couleur RGB (voir Fig. . De maniere a illustrer cet
ensemble de couleurs dites compatibles, nous avons utilisé deux représentations. D’abord sur la figure
nous avons représenté la modification des couleurs en fonction de la distance et de la luminance.
Pour ce cas d’étude, le pixel correspondant a la couleur recherchée est entouré par un rond blanc. On
peut observer la modification de la couleur en fonction de la distance suivant ’axe des abscisses et en
fonction de luminance suivant I’axe des ordonnées.

Une autre représentation est présentée sur la figure [6.8] dans ce cas nous avons a partir de I’équation
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luminance

Fia. 6.7 — (a) Représentation de I’ensemble des couleurs compatibles avec la couleur (248, 149, 144)
avec kg = 0.156, kg = 0.045, kg = 0.040 dans l’espace distance-luminance (faisant varier la distance
et le alpha définis dans l’équation, (b) Représentation de ’ensemble précédent dans I’espace RGB.

6.5 généré tous les triplets RGB possibles répondant au théoreme

Pour reconnaitre 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 I’hypothese que les coefficients
d’absorption des longueurs d’onde rouge, vert et bleu dans ’eau étaient connus ou que l'on disposait
des moyens nécessaires pour les estimer (plusieurs images d’un objet immergé quelconque & différentes
distances par exemple).

Dans le cas ou les coefficients sont inconnus, la premiere partie de notre systeme d’identification va
donc étre leurs estimations. On appellera cette étape la calibration du systeme. A chaque fois que I'on

changera de milieu, c’est-a-dire que ’eau sera différente, il faudra recommencer cette étape.
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X148 Y: 248
ROB. 248,149, 144
L]

Fi1a. 6.8 — Ensemble des couleurs compatibles avec la couleur (248, 149, 144) appartenant au cube
RGB. Avec kg = 0.156, kg = 0.045, kg = 0.040, nous avons calculé B pour chaque valeur de R et G.

Lorsque I’on parle de reconnaissance, on suppose évidemment que chaque objet recherché a une couleur
unique. Dans le cas inverse, on ne peut reconnaitre complétement 1’objet, et il faut utiliser un autre
critere (la forme par exemple) pour réellement discriminer 1’objet. Par la suite, on confondra parfois

les termes “segmentation” et “reconnaissance”.

6.4 Les algorithmes de reconnaissance développés

Dans ce rapport, nous allons présenter deux algorithmes de segmentation développés. Tout deux,
considerent que ’on recherche dans des images sous marines un objet de couleur connue a prior:. Ils
ont été développés dans la continuité 'un de ’autre c’est-a-dire que le deuxieme algorithme est basé
sur le méme principe que le premier mais permet de pallier les problemes de celui-ci (c’est ce deuxiéme
algorithme qui utilise la nappe d’équivalence décrite dans le paragraphe [6.3.3)).

Contrairement aux méthodes usuelles qui cherchent & prétraiter les images pour obtenir la constance
de couleur, nous avons construit un nouveau modele permettant de prédire la modifications des cou-
leurs par le milieu sous-marin. En d’autres termes, cette approche permet de calculer I’ensemble des
couleurs que pourrait avoir l'objet recherché a différentes distances, dans différentes orientations et
sous différentes illuminations. Nous avons appelé cet ensemble de couleurs, “des couleurs compati-
bles”. La segmentation des images en deux classes (couleurs compatibles ou non) permet ensuite de

reconnaitre les objets par seuillage sur le nombre de couleurs compatibles détectées.

6.4.1 Un modele simple : la droite de compatibilité

Le premier algorithme considére uniquement l’atténuation de la couleur par la distance (Loi de
Beer-Lambert Eq.[6.3). Il nécessite de disposer de plusieurs images (3 au minimum) d’un objet de cali-

bration a différentes distances (ou différentes profondeurs), dans des conditions d’éclairage “constantes”
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et dans le “méme milieu aquatique” que celui ou seront effectués les recherches de I'objet. A noter que
cette méthode a fait ’objet d’une publication dans une conférence internationale en Septembre 2007
[167].

Principe de la méthode : Dans le contexte sous-marin, on considére un point lumineux dont la
couleur dans ’espace RGB est §(¥x, U, Up)- Selon la loi de Beer-Lambert (voir paragraphe [6.3.2)) la
couleur de ce point lumineux recue & une distance d est donnée par y(ygr, ya,ys) avec,

yr =Tr.e ™4 avec X € {R,G, B} (6.8)
Cette équation devient une droite dans le domaine logarithmique. On a donc :
Inyy =lny, —kr.d (6.9)

Un pixel y est compatible (du point de vue de la distance) avec un pixel 7 s’il appartient a la droite
définie par ’équation paramétrique suivante :

Inypr = —kr.d+1Inyp
Inyg = —kg.d+Injyg (6.10)
Inyp = —kp.d+1nyp

La segmentation de I'image par cet algorithme va donc étre basée sur ce critere. On va partager
les pixels de I'image en deux classes : la classe des couleurs compatibles (pixels qui appartiennent a la
droite de compatibilité ou & son voisinage) et les autres.

Dans le pratique on va projeter chaque pixel dans le plan perpendiculaire a la droite de compatibilité
appelé plan discriminant, puis, dans ce plan, on va vérifier s’il appartient ou non a la zone de projec-

tion de la couleur de I'objet recherché.

Calibration du processus d’identification : Dans le cas ot I’on ne dispose pas des coefficients
d’atténuation de la lumiere propres au milieu sous-marin dans lequel nous allons rechercher I'objet, ce
qui se passe d’ailleurs la plupart du temps, il est d’abord nécessaire d’estimer la droite de compatibilité
précédemment définie. Pour cela, il suffit de prendre quelques photos de I’'objet recherché a différentes
distances et sous un méme éclairage (sans forcément connaitre ces distances). A noter que sur les images
présentées les conditions d’éclairage n’étaient pas tres stables. Grace & ces images, dites de calibration
(voir Fig.[6.9(a)]), on dispose de plusieurs nuages de pixels correspondant & la méme couleur, a différents
éloignements, comme on peut le voir sur les figures et On peut alors calculer la droite de
compatibilité en appliquant une ACP sur ces pixels d’initialisation passés dans I’espace logarithmique.
La droite de compatibilité ou droite d’atténuation est définie par ’axe principal de 'ACP.

De maniere & étre plus stable vis-a-vis des variations d’intensité et d’éclairage [65], les pixels sont tous
convertis de ’espace RGB vers ’espace RGB normalisé (voir chapitre [2) avant d’étre passés dans le

domaine logarithmique.

On peut résumer le calcul de la droite de compatibilité comme suit :
— Récupération des pixels d’initialisation dans une matrice,
— Conversion de ces pixels RGB vers 'espace RGB normalisé,

— Passage dans le domaine logarithmique,
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FiG. 6.9 — (a) Images de calibration a des distances de 2, 3, 4 et 5 metres prises dans le bassin de

PENSIETA, (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 ’échantillon d’initialisation.

250

200

150 4
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250

150

100 100

Green Red

Fi1c. 6.10 — Pixels d’initialisation a différentes distances Fig. et la courbe d’atténuation approxi-

mée.

— Soustraction de la moyenne sur chaque dimension,
— Calcul de la matrice de covariance, ACP
— Calcul des vecteurs propres et des valeurs propres.
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Lorsque ’on dispose de cette droite de compatibilité, on peut ensuite calculer la matrice de passage
de ’espace log RGB normalisé vers I’espace discriminant défini comme étant le plan perpendiculaire &
la droite de compatibilité. 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 I'objet, qui nous permet ensuite de segmenter l'image en deux
classes.

Pour résumer la méthode de calibration peut étre décomposée de la maniere suivante :
e A partir des pixels de calibration.
— Calcul de la droite de compatibilité.
— Calcul de la matrice de transformation vers l’espace discriminant (plan perpendiculaire & la
droite de compatibilité)
e A partir de quelques pixels sélectionnés sur I’objet recherché dans une image.

— Approximation de la zone de projection de la couleur de I'objet dans ’espace discriminant.

Segmentation de I’'image et décision : Pour classifier ’ensemble des pixels d’une image quel-
conque dans laquelle on recherche I’objet, et décider s’ils appartiennent & la classe objet ou non, il suffit
ensuite de les projeter dans le plan perpendiculaire & la droite d’atténuation précédemment calculée
(voir Fig.[6.11(a)| et [6.11(b)) aussi appelé plan discriminant. Dans cet espace, chaque pixel est affecté
a la classe objet s’il appartient a l’ellipse. La segmentation se fait donc selon 'appartenance a la zone
de projection. On peut voir les résultats de cette segmentation sur les figure Fig. et Pour

0451

04r

035+

g

025+

02r

01r

0.0s -

Fia. 6.11 — (a) Nuage d’initialisation (bleu), et ses axes principaux (vert), autres pixels des images
Fig (rouge), (b) Projection des pixels précédents dans le plan discriminant. L’ellipse des couleurs
compatibles est signalée en jaune.

finir, on décide si 'objet appartient a 'image ou non, en fonction du “regroupement” et du nombre

des pixels de couleur compatible qu’elle contient.

En résumé, on décide si une image contient ’objet recherché en appliquant la méthode suivante :
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e Pour chaque pixel de 'image.
— Projection dans ’espace discriminant,
— Vérification de I'appartenance a l’ellipse et affectation a une classe.

— Prise de décision en fonction du nombre et du regroupement des couleurs compatibles détectés.

Fi1G. 6.12 — Détection des pixels des couleurs compatibles avec ’'objet sur les images de calibration.

Résultats et critiques de la méthode : Les résultats présentés Fig. montrent que
I’objet est bien détecté, de méme que la réflexion de 'objet & la surface de I'eau dans la derniére
image. Evidemment quelques fausses alarmes apparaissent mais elles restent trés isolées et sont donc
facilement supprimables par post-traitement (en utilisant des algorithmes de morphologie mathéma-
tique par exemple) ou par l'utilisation de la cohérence de la séquence c’est-a-dire un suivi de 'objet.
Plus qu'une méthode de reconnaissance, cette méthode peut étre utilisée comme une méthode de seg-
mentation d’image permettant de récupérer ’enveloppe englobante d’un objet connaissant a priori sa
couleur. Vu les résultats assez encourageants de cette méthode, les travaux de recherche ont continué et
le modele a été affiné pour gérer les différences d’illumination et les différentes orientations de ’objet.

La partie suivante présentera 'utilisation de ce modele amélioré pour la reconnaissance d’objet.

6.4.2 Un modele amélioré : la nappe de compatibilité

Un modeéle plus réaliste : Pour ce deuxieme algorithme en plus de considérer ’atténuation de la
couleur par la distance, on considere aussi les différentes orientations de ’objet ainsi que les différentes
illuminations. En ce qui concerne les hypotheses de départ cet algorithme comme le précédent impose

de connaitre les coefficients d’atténuation de la lumiere dans ’eau. Cette méthode a fait I'objet d’'un
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(b)

Fi1G. 6.13 — Reconnaissance d’un objet par détection des couleurs compatibles sur plusieurs images
extraites de vidéos enregistrées dans le bassin de PENSIETA.

article soumis a la revue IEEE Oceanic Engineering en Mai 2008.

Estimation des parametres : Pour ce deuxiéme algorithme, I’étape de calibration peut se faire
de deux fagons. Soit juste en estimant K & partir du théoréme [2] soit en estimant les parameétres
d’absorption de l’eau [168] : kg, kg, kg. Dans le cas ou 'on applique des contraintes sur la nappe (voir
suite) il est nécessaire d’avoir une estimation précise des coefficients. Nous allons donc expliquer la

méthode pour les estimer. Pour cela, il est nécessaire de disposer de plusieurs images (3 au minimum)
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d’un méme objet & différentes distances connues et ce, sous les mémes hypotheses que pour la méthode
précédente, c’est-a-dire dans des conditions d’éclairage “constantes” et dans le “méme milieu aquatique”
que celui des recherches.

Cette hypothése un peu plus contraignante
d’un point de vue opérationnel permet de net-
tement améliorer les résultats de reconnaissance.
Un exemple de calcul des coefficients d’ab-
sorption dans trois différents bassins a par-
tir des images Fig. [6.15] est présentée ci-
apres :

Bassin ENSIETA :
kr = 0.156, kg = 0.045, kg = 0.040.

Bassin GESMA :

kp = 0.241, kg = 0.059, kg = 0.011. FiG. 6.14 — Droite de régression dans l'espace
log RGB obtenue a partir de 4 pixels sélection-

Bassin QINETIQ : nés sur la figure[6.15(a)] pour le calcul des coeffi-

kp = 0.110, ke = 0.043, kg = 0.025. cients d’absorption. En rouge les pixels initiaux,

en bleu les pixels projeté sur la droite.

A partir de ces différentes images, on dispose de
plusieurs triplets RGB correspondant tous a la méme couleur, celle de P'objet ayant servi a la calibra-
tion. En fonction de la modification de la couleur et connaissant les distances entre chaque image, on
peut calculer les coefficients d’absorption du milieu. On peut voir par exemple, 3 échantillons d’images
de calibration sur la Fig. Le calcul des coefficients d’absorption se fait par une régression linéaire
sur plusieurs pixels appartenant a ’objet et sélectionnés dans les images de calibration. Ensuite chaque
pixel est projeté orthogonalement sur la droite estimée par la régression. A partir de ces pixels corrigés,
on calcule les coefficients d’absorption pour chaque composante grace a 1’équation [6.9] Avant la sélec-
tion des pixels de couleur, les images sont lissées (lissage anisotropique par exemple) pour atténuer le

bruit d’acquisition qui pourrait dégrader les résultats.

Segmentation de I'image et décision : Connaissant a priori la couleur d’'un objet, on va
donc essayer de retrouver toutes les couleurs que pourra avoir cet objet a différentes distances, sous
différentes positions et sous différentes intensités d’éclairage. Comme on a pu le voir dans la partie
théorique [6.3.3] les couleurs y et z sont compatibles si le théoréme [2] est vérifiée c’est-a-dire si :

K : hg(y) = hi(z).

D’un point de vue informatique et dans le contexte d’identification d’objet par la couleur, supposons
maintenant que l’on recherche dans une image toutes les couleurs compatibles y(yg,ya,ys) avec
une couleur ¥(¥p, ¥, Yp) donnée et connaissant la valeur de K. Alors, une couleur y(yr,ya, ys) est
compatible avec la couleur §(Ug, Y, ) si elle appartient & la nappe de compatibilité c’est-a-dire si

Kmin < 1/1@;1/) < Kmaz-



126 CHAPITRE 6. Des méthodes de reconnaissance spécialisées & un type d’objet

(c)

F1G. 6.15 — Différentes images de calibration avec différents 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 QinetiQQ Concours SAUC’E 2007).

La fonction |¢)(z,y) — K| pour la couleur y=(248, 149, 144) est présentée sur la figure ainsi
que les résultats sur les images apres seuillage sur la figure [6.16(b)]

Apres le seuillage du critere de compatibilité, un objet est identifié dans une image s’il y a des
pixels aux couleurs compatibles en nombre suffisant et s’il sont assez regroupés spatialement. De la
maniere la plus simple on peut par exemple appliquer des opérateurs de morphologie mathématique
puis effectuer un seuillage sur le pourcentage de pixels compatibles détectés dans I'image. On peut
éventuellement utiliser en plus la cohérence temporelle de la séquence pour améliorer les résultats en

diminuant les fausses alarmes.

Contraintes de compatibilité : Pour réduire cet ensemble des couleurs compatibles, nous avons
aussi ajouté des contraintes sur la valeur minimale des pixels considérés et sur la distance d’atténua-
tion. Nous avons d’abord négligé les pixels trop sombres qui généraient beaucoup de fausses alarmes.
En effet, les couleurs noires sont compatibles avec n’importe quelle autre couleur pourvu qu’on s’en
éloigne suffisamment.

Les pixels sont négligés si leurs trois composantes sont inférieures au seuil de couleur minimale, au-
trement dit, une couleur est acceptée si au moins une de ses composantes dépasse ce seuil.

Nous avons également ajouté une deuxiéme équation pour limiter la distance étant donné que la
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FiG. 6.16 — (a) Image de distance dans I’espace des couleurs compatibles (mesure de compatibilité).
Représentation de la fonction |¢(z,y) — K| pour la couleur y=(248, 149, 144). (b) Résultat de seg-

mentation par seuillage de la fonction précédente.

visibilité est tres réduite sous l'eau. Cette deuxiéme contrainte nous permet de supprimer de nom-
breuses fausses alarmes en limitant considérablement le nombre de couleurs compatibles.

Son équation obtenue & partir de I’équation [6.5] est la suivante :

1 Yr-Yg
.1lo ~) < d 6.11

Les résultats de seuillage sous contraintes sont présentés sur les figures [6.17(a)| et [6.17(b)} L’effet
des contraintes sur les nappes de compatibilité est affiché sur les figures [6.18 et [6.19] Sur la figure

[6-18] le pixel correspondant & la couleur recherchée est entouré par un cercle blanc. On suppose pour
ce pixel la distance de 0 et un facteur o & 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 précédemment décrit. Les couleurs noires situées dans la partie inférieure gauche sont des pixels
saturés c’est-a-dire dépassant l'intervalle de valeurs acceptées. On peut voir également sur la figure
[6-19] des nappes globales et restreintes par les contraintes ici présentées. Les éventuels débordements
d’intervalle sont évidemment saturés c’est-a-dire remplacés par la couleur existante la plus proche.

Enfin, pour visualiser de maniere plus “interactive” ’effet des parametres de luminance et de
distance de la méthode présentée nous avons développé une interface graphique. Cette interface permet
de visualiser trois équations différentes de compatibilité de couleur :

— la premiére équation modélise les couleurs compatibles du point de vue de la luminance (Fig.
.20,
— la deuxiéme équation modélise les couleurs compatibles du point de vue de la distance (Fig.

6.21)),

— la troisieme équation modélise les couleurs compatibles du point de vue de la distance et lumi-

[=

nance combinées c’est-a-dire I’équation nappe de compatibilité (voir Fig. |6.22)).
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(b)

Fia. 6.17 — Autres résultats de segmentation par seuillage de la fonction précédente avec application

des contraintes.

Améliorations et limites de la méthode : Cette méthode de reconnaissance est malheureuse-
ment limitée aux couleurs claires, en effet 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
étre la nécessité de I’étape de calibration. Cependant cette étape est incontournable si I’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 améliorations pour 'utilisation de cette méthode pourrait étre
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F1G. 6.18 — Nappe des couleurs compatibles avec les couleurs (255, 255, 255) et (110, 106, 88) avec
une contrainte de distance fixée & 3 metres.
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Fi1G. 6.19 — Nappes de compatibilité globale et restreinte pour les couleurs (255, 255, 255) en bleu et
(110, 106, 86) en rouge.

par exemple 'utilisation de la cohérence de la séquence pour diminuer les fausses alarmes et méme

augmenter les taux de reconnaissance.

6.4.3 Comparaison et validation des méthodes

Pour évaluer les résultats présentés nous avons voulu comparer notre algorithme au seuillage sur
la composante de teinte dans l’espace HSV (en francais, teinte, saturation, luminance) décrit dans le
chapitre [2| Cet espace est en effet plus robuste face au probléeme de constance de couleur que ’espace
RGB et donc souvent utilisé dans la segmentation couleur. On trouvera dans [169] une étude globale
intéressante sur la segmentation couleur dans I'espace HSV, et des applications pour la reconnaissance
d’objets dans les articles suivants [95][147][170] [171].

Nous présentons sur les figures la composante de teinte des images de calibration (voir Fig.



130 CHAPITRE 6. Des méthodes de reconnaissance spécialisées & un type d’objet

[] | B - ]
Equation 1 (urminance) : seil = 068, valeurmin = 0
I B S B [EN B
Equation 2 (distance) | seul = 0, valzunmin = 0, longueurmax = 0
I B Bl B [N ]

Equation 3 (uminance et distance) : seil = 0, valeurmin = 0, longueurmax = 0

F1G. 6.20 — Compatibilité de couleur d’un point de vue de la luminance seulement.

et I'image de distance dans “I’espace de teinte”. Cette derniere image étant I’équivalent de 'image de
distance dans ’espace des couleurs compatibles présentée sur la ﬁgure Le résultat de seuillage
dans cet espace de teinte est présenté sur la figure

Pour comparer objectivement les résultats nous nous sommes attachés a effectuer le seuillage sur la
composante de teinte de maniere a obtenir sensiblement les mémes niveaux de détection sur l’objet.
Nous pouvons constater que le seuillage sur la teinte fait apparaitre beaucoup de fausses alarmes. Les
résultats de segmentation utilisant la nappe de compatibilité non contrainte sont déja meilleurs que
ceux obtenus par ce seuillage sur la teinte. En appliquant les contraintes, les fausses alarmes sont tres
faibles et la qualité des détections est clairement meilleure. Nous avons présenté dans ce chapitre les
résultats sur une seule base d’images test, d’autre résultats sur des séquences en contexte opérationnels
seront présentés dans le chapitre suivant. La validation des résultats sur une base d’images plus

conséquente, et avec une comparaison a davantage de méthodes est en cours aujourd’hui.

6.4.4 Discussions et perspectives : le volume de compatibilité

Il peut étre parfois difficile de connaitre avec précision les coefficients d’absorption K, pour les
trois longueurs d’onde rouge, vert et bleu, ne disposant pas des données dans les conditions adéquates
par exemple. Par contre il semble assez aisé d’obtenir des intervalles plus ou moins précis pour ces
coefficients. Dans ce cas, comme nous ’avons montré par le théoreme [2] la méthode reste utilisable.

La nappe de compatibilité devient alors un volume de compatibilité. Cette méthode utilisant ces
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[ LT 5
Equation 1 (uminance) : seull = 0, valeurmin = 0
H [ B S B H | ||
Equation 2 (distance) : seuil = 0.2, valeurmin = 0, longueurmsx = 304
I 3 i | B [N L]

Equation 3 (uminance et distance) : seil = 0, valeurmin = 0, longueurmax = 0

FiG. 6.21 — Compatibilité de couleur d’un point de vue de la distance seulement.

approximations par intervalles est a I’étude aujourd’hui. En effet, elle permettra une plus grande
liberté d’utilisation puisque l'on s’affranchit encore d’une information a priori. Evidemment la perte
de cette connaissance a priori fait diminuer la précision de 'algorithme et impose donc un travail
sur les contraintes plus approfondi. La liberté d’utilisation que nous pourrions obtenir en validant ce
modele serait un point important pour la réutilisation potentielle de ce concept de compatibilité dans

d’autres domaines.

6.5 Conclusion

Nous avons donc présenté dans ce chapitre une nouvelle méthode de reconnaissance basée sur la
couleur en milieu sous-marin. La méthode classique présentée dans le chapitre [5est difficile & appliquer
dans le domaine sous-marin. En effet il est souvent difficile de conclure sur I’étape de reconnaissance de
maniére robuste vu la qualité médiocre des images et du fait que la méthode générique est sans a priori.
C’est pourquoi, nous avons décidé d’apporter de la connaissance a priori sur 'objet a rechercher, de
maniere & améliorer les performances de reconnaissance. Au prix de la perte de la généricité, nous
augmentons considérablement la robustesse de la décision parce que nous savons ce que nous cherchons.
Ce type de méthode que nous avons appelé méthode spécialisée utilise donc une autre approche dite
“Top-down” (voir chapitre , qui consiste a vérifier la compatibilité entre la sceéne et un attribut de

I’objet connu a priori. L’ attribut que nous avons présenté pour illustrer ce type de méthode est la
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Equation 1 (uminance) : seull = 0, valeurmin = 0

I B S B [EN B
Equation 2 (distance) | seul = 0, valzunmin = 0, longueurmax = 0

H ] 3 i | E [ N Bl

Eguation 3 (luminance et distance) : seul = 015, valeurmin = 0, longueurmas = 455

F1G. 6.22 — Compatibilité de couleur d’un point de vue de la luminance et de la distance.

F1G. 6.23 — (a) Représentation de la composante de teinte dans I’espace HSV, (b) Image de distance
avec la teinte de 'objet dans ’espace de teinte.

couleur. Mais une des perspectives de ce travail sera d’élargir 'utilisation de ce type de méthode a
d’autres attributs comme la forme en essayant de retrouver la compatibilité entre la représentation 2D

de l’objet et son modele 3D par exemple. Des méthodes de ce type existent dans la littérature (lié au



6.5 Conclusion 133

FiG. 6.24 — Résultat de segmentation par seuillage sur un critere de distance dans ’espace de teinte.

domaine terrestre) mais sous des hypotheses fortes notamment ’utilisation des primitives “segment” qui
induit une bonne détectabilité donc des conditions favorables en terme de bruit [79]. Bien évidemment
une représentation des objets sous forme de segments doit étre raisonnable. Cette méthode est a I’étude
aujourd’hui et nous privilégions une utilisation des points d’intéréts et des méthodes par intervalles
[I72][38][173]. Les travaux se poursuivent également sur la détection des couleurs non prises en compte
a ’heure actuelle et sur I'utilisation du volume de compatibilité avec des intervalles de valeurs pour
les coefficients d’absorption.

Concernant la méthode présentée, basée sur la couleur, nous avons montré qu’elle est utilisable comme
critere unique pour la reconnaissance d’objet sans prétraitement des images c’est-a-dire directement
sur les données brutes. Dans le contexte sous-marin puisqu’il n’y a pas invariance des couleurs suivant
la distance, nous avons développé un modele permettant de prévoir la déformation des couleurs. Ce
modele original développé pour le milieu sous-marin prend en compte la distance, les changements
d’illumination et de position de 'objet. Les résultats présentés sont prometteurs et une validation
plus large et plus concrete est en cours aujourd’hui. Cependant, d’autres résultats dans le cadre du
concours SAUC’E seront présentés dans le chapitre[7] Ces résultats en contexte opérationnel montrent
que, malgré son utilisation presque nulle dans la littérature, la couleur est un attribut exploitable et
tres avantageux en milieu sous-marin, notamment en terme de rapidité et de robustesse. C’est méme
un attribut autosuffisant pour la reconnaissance d’objets dans des conditions favorables. Il pourra
d’ailleurs étre utilisé dans bien d’autres situations notamment pour épurer les images en supprimant
un bon nombre de couleurs non compatibles avec ce que 1'on cherche (le fond : algues par exemple)
et donc simplifier les traitements ultérieurs. Il peut également servir pour 'estimation de la distance
avec des objets ou des obstacles dans le cadre du déplacement d’un robot dans une piscine uniquement
a l'aide du capteur vidéo par exemple. Deux applications dans le cadre du concours SAUC’E seront

présentées dans le chapitre [7]






Chapitre 7

Applications des méthodes

développées

Dans ce chapitre des résultats applicatifs des deux méthodes de reconnaissance développées dans
les chapitres 5] et [6] vont étre présentés. Ces résultats sur des données réelles ont été 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 conséquent valider expérimentalement les algorithmes.

7.1 Deux contextes d’utilisation tres différents

D’abord, nous allons présenter une utilisation de la méthode classique (chapitre dans un contexte
de reconnaissance des objets sous-marins nuisibles, sur des données réelles en mer obtenues dans le
cadre de la participation au projet TOPVISION. Le deuxieme algorithme basé sur une méthode
spécialisée sur la couleur sera lui aussi illustré sur des données réelles 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 générale du projet TOPVISION

Le projet TOPVISION (Tests OPérationnels de VIdéos Sous-marines pour 1'Identification d’Ob-
jets Nuisibles) a été présenté dans le cadre de ’appel a propositions Techno-Vision du Ministeére de la
Recherche et du Ministere de la Défense. Son objectif était de mener une campagne d’évaluation des
algorithmes de traitement de séquences vidéos pour la détection, la localisation, la caractérisation et
lidentification automatiques d’objets sous-marins nuisibles (manufacturés, polluants, dangereux, voire
létaux) par caméra mobile c’est-a-dire portée par un AUV. Il s’est déroulé sur un peu plus de trois ans.

Contexte opérationnel : Aujourd’hui, la plupart des véhicules sous-marins sont équipés de deux
types de capteurs pour la reconnaissance d’objets les uns acoustiques, les autres optiques. Lorsque I'on
recherche des objets, on utilise d’abord un sonar pour repérer la présence d’un objet a longue distance
puis apres un phase d’approche pour tenter de discriminer le type de ’objet présent. Dans le cas, ou

le capteur acoustique n’a pas permis d’identifier avec certitude 'objet détecté, on utilise le capteur

135
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optique. Son role est de reconnaitre ’objet en obtenant son type et ses caractéristiques détaillées puis
éventuellement s’il doit y avoir intervention d’obtenir le meilleur positionnement relativement & 1’ob-
jet. Sa portée est tres courte, pas plus de 20 metres dans des conditions tres favorables et seulement
quelques metres dans une eau tres turbide.

Spécificités du projet :

— Scénario simple : 1 ou 2 objets,

— Taille des objets de 10 cm a 1 m,

— Variation d’éclairage (jour/nuit, naturel/artificiel),

— Turbidité de ’eau variable,

— Dynamique du véhicule (non stabilité dans le courant),

— Deux types de caméra (couleur ou basse luminance monochrome),

Texture du fond variable (I'objet peut aussi étre entre deux eaux).

Problématique et résultats attendus : La vidéo est classiquement téléopérée par un opérateur
humain, ’automatisation de cette tache est un des enjeux de ce projet. En raison du bas débit du
lien acoustique, on ne peut faire un traitement déporté sur un batiment principal. Pour respecter les
contraintes industrielles réalistes, il est donc aussi demandé de développer des algorithmes rapides et
peu gourmands en ressources matérielles. Les propositions de fonctions & évaluer sont les suivantes :
(Illustration Fig. [7.1)

1. Détection de 'objet,
—> Présence ou non d’un ou plusieurs objets,

2. Localisation,
= Mesure du lieu de l'objet (1 pixel ou une région dans I'image),

3. Caractérisation,
= Mesure d’attributs de I'objet (contour apparent ou polygone englobant),

4. Identification,
— Désignation dans une base de données.

A partir de cette problématique, les résultats attendus pour ce projet sont : la création et le partage
d’une base de données réelles de vidéos sous-marines ainsi que le développement d’une plate-forme
d’évaluation d ’algorithmes. Et dans un contexte plus technique, la réalisation d’une campagne d’éva-
luation d’algorithmes entre différents spécialistes scientifiques avec communication et publication des
résultats. Cet état de ’art doit apporter les éléments nécessaires pour dynamiser le domaine de re-
cherche dans les traitements vidéos automatiques sur les robots autonomes sous-marins.

Un site internet d’hébergement (http://www.topvision.gesma.fr) de la structure d’évaluation in-
cluant la présentation du projet, la mise a disposition de données de test, des outils logiciels de
visualisation et d’évaluation ainsi que les résultats finaux a été réalisé en 2008 et sera maintenu pour

une durée de cing ans.

Caractéristiques de la base de données

Nature des données : Les données (données de test et données d’évaluation) peuvent étre de

deux types : des vidéos sous-marines enregistrées sous un format numérique ou des vidéos existantes


http://www.topvision.gesma.fr
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F1a. 7.1 — Les étapes de reconnaissance proposées pour TOPVISION, (a) Détection, (b) Localisation
(c) Caractérisation (d) Identification

converties. Ces vidéos sont complétées par des fichiers de description générale comportant un descriptif
de la vidéo (durée, hauteur, largeur. ..) et des conditions d’acquisition utiles pour leur traitement (par
exemple couleur ou noir et blanc, éclairage artificiel ou naturel, type de codec...). On dispose égale-
ment pour ces vidéos de fichiers de vérités terrain annotés manuellement par un opérateur humain. Ces
vérités terrain constituent la base de résultats attendus, image par image pour les quatre niveaux de
reconnaissance : détection, localisation, caractérisation et identification c’est-a-dire le nombre d’objets
présents et pour chaque objet : sa nature, sa localisation en coordonnées image et ses caractéristiques
mesurées. Avant chaque traitement sur I'un des quatre niveaux on dispose également d’un fichier de
vérité terrain partielle contenant les résultats de I’étape précédente. Lorsque 'on utilise la détection,
une information a priori importante est donnée dans la vérité terrain partielle, c’est la zone utile de

I'image c’est-a-dire sans effet de bord et sans surimpression de texte.

Méthode de collecte des données : Les vidéos ont été obtenues de plusieurs manieres : cer-

taines en bassin et d’autres réalisées en mer notamment dans la rade de Brest ou dans ses alentours.
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Deux scénarios ont été appliqués : des séquences d’approche, et des séquences d’évitement autour de
I’objet prenant 1'objet sous plusieurs points de vue. Les objets présents ont généralement des formes
simples : des spheres, des cylindres, dans certains cas des formes plus furtives de type troncs de cone ou
parallélépipedes. Certaines vidéos ne présentent pas d’objet. Les données de test ainsi que le données

d’évaluation forment une base d’environ trente vidéos annotées.

Définition et mise en oeuvre des tests

Métrique de I’évaluation : Pour évaluer les algorithmes candidats, des criteres de performances
ont été développés pour chaque niveau de la reconnaissance. Ces criteres sont calculés pour chaque
image a partir des vérités terrain et des fichiers de sortie des algorithmes.

Description des métriques :

— Etape 1 : Détection de présence,

— Etape 2 : Distance de localisation (0 si le pixel appartient a 1’objet, la distance entre le pixel et

le contour de ’objet le plus proche sinon),

— Etape 3 : Taux de caractérisation (pourcentage entre intersection et union du polygone englobant

de la vérité terrain et du résultat algorithmique),

— Etape 4 : Identification du type de 'objet.

Infrastructure d’évaluation : Le processus d’évaluation est simple. Il consiste d’abord & générer
les données d’entrée (extraction des images et création des vérités terrain partielles). Puis I’algorithme
candidat est appliqué pour chaque image de la séquence. Cet algorithme peut lire la description
générale et la vérité terrain partielle pour utiliser les informations a priori nécessaires et doit ensuite
écrire un fichier résultat (du méme type que la vérité terrain). Apres le traitement de toutes les images
d’une séquence, un compte-rendu d’évaluation est généré. Il comporte le temps de calcul global et des
statistiques sur ’ensemble des métriques, par exemple les taux de bonnes détections et de fausses
alarmes pour I’étape de détection. Des résultats de ce type sont présentés par la suite. Le temps de
calcul est un critere important d’'un point de vue opérationnel mais il n’a pas été pris en compte
directement dans I’évaluation des algorithmes.

7.1.2 Description générale du concours SAUC’E

Le concours SAUC’E (Student Autonomous Un-
derwater Challenge - Europe) est un concours de ro-
botique sous-marine sponsorisé par le Ministere de la
Défense Anglaise (Research Acquisition Organisation
et DSTL). Ce concours a lieu chaque année. Sa troi-
sieme édition a eu lieu a Brest en 2008. Il est réservé

a des équipes d’étudiants des différentes universités

et écoles européennes (un tiers de scientifiques en-

F1G. 7.2 — Logo du concours SAUC’E cadrants). Son but est de promouvoir les technolo-
gies autonomes en robotique sous-marine. De nom-

breuses informations concernant ce concours peuvent étre trouvées sur http://www.dstl.gov.uk/

news_events/competitions/sauce/index.phpl


http://www.dstl.gov.uk/news_events/competitions/sauce/index.php
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Les objectifs du concours : Le concours SAUC’E a été élaboré pour permettre des avancées
scientifiques dans le domaine de la robotique sous-marine en faisant concourir des équipes multidisci-
plinaire pour réaliser une mission autonome en environnement sous-marin. Il permet d’encourager les
étudiants a s’intéresser aux techniques de la robotique, et aussi aux enseignants-chercheurs et ingé-
nieurs encadrants de tester sur un cas réel des algorithmes et des solutions technologiques. Il s’agit de
construire un robot complétement autonome capable de se déplacer seul, de s'immerger et de réagir a

son environnement. L’épreuve finale est une mission réaliste incluant les points suivants :

1. Se déplacer du point de départ et s’immerger,
2. Franchir un cadre immergé sans le toucher (taille du cadre 3m x 2,5m)

3. Larguer un marqueur au dessus d’une cible circulaire posé sur le fond. Cette cible de 1 metre de
diametre étant marquée d’une croix noire et signalée 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 différente est aussi présent dans le bassin.
5. Faire surface dans un hexagone blanc flottant (3m x 3m) situé entre un plot et un pneu.

6. Produire une cartographie de la zone de compétition (30m x 20m). C’est-a-dire obtenir les
coordonnées de chaque objet : le cadre, la cible, la boule rouge, le leurre, le pneu, le plot, et la

zone de sortie flottante.

7. Fournir un “compte rendu” sur ’ensemble de la mission détaillant son fonctionnement.

Les dimensions de la zone de compétition sont connues et délimitées par des lignes noires sur le
fond de la piscine. Les caractéristiques précises de tous les objets présents sont elles aussi connues
excepté bien sur leur place dans la zone de compétition qui change systématiquement & chaque début
de manche. La seule contrainte est que la mission doit étre réalisée en une seule fois sans controle ou
communication avec un opérateur. Il existe aussi des contraintes matérielles sur le robot comme par
exemple la taille et le poids (maximum 2m x Im x 1lm et 70kg), ou la non utilisation d’un systéme
Doppler... On doit évidemment aussi prendre en compte les contraintes des robots autonomes en

terme de stockage physique, de puissance énergétique, et de complexité calculatoire.

La compétition : Elle est réalisée sur plusieurs jours incluant des séances d’essais et de qualifica-
tions (I’épreuve de qualification consistant seulement a franchir le cadre immergé) et la compétition a
proprement parler a lieu le dernier jour. Elle consiste a effectuer la mission globale présentée précédem-
ment. Plusieurs essais sont autorisés durant la finale mais durant un temps limité (avec interdiction
d’apprendre le terrain). L’évaluation est faite sur une présentation orale et écrite du systeme développé
et sur son évaluation pratique en autonomie, différents points étant attribués en fonction de la réussite

des différentes actions demandées lors de la mission.

Participation de "ENSIETA : I’ENSIETA a participé & ce concours en 2007 et en 2008.
Les résultats présentés dans ce chapitre constitue l'intégralité de la partie vision embarquée pour le

concours 2007.
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7.2 TOPVISION : reconnaissance d’objets par les contours

7.2.1 La solution proposée a partir de ’algorithme développé

! Extraction de
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F1G. 7.3 — Organigramme de ’algorithme utilisé pour traitement des séquences TOPVISION.

Pour répondre aux contraintes lies a 1’évaluation des algorithmes dans le cadre du projet TOP-
VISION, nous avons proposé une méthode utilisant I’algorithme développé dans le chapitre [} L’étape
de la reconnaissance que nous avons évaluée est 1’étape de détection. Dans certains cas, cette étape
validée, nous pouvons aussi valider la localisation et la caractérisation notamment lorsque des primi-
tives de type cercles et ellipses sont détectées. Cependant cette partie n’a pas été évaluée puisque les

résultats ne sont pas obtenus dans tous les cas.

7.2.2 L’étape évaluée : La détection

Par cette premiere étape du processus de reconnaissance, on doit décider de la présence ou non
d’un ou plusieurs objets dans 'image. De nombreuses techniques existent pour faire de la détection
d’objets dans les séquences. On peut par exemple en supposant qu’il n’y pas de “leurre” utiliser une
simple détection de changement [59][91][60]. Cependant, ces méthodes rapides ne nous satisfaisaient
pas puisqu’elles sont trop sensibles aux fausses alarmes. Nous avons donc décidé pour 1’évaluation de

la détection d’objets manufacturés d’utiliser ’algorithme complet de reconnaissance par les contours
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présenté précédemment, c’est-a-dire en allant jusqu’a la recherche de primitives. En effet en recherchant
des primitives sur les scenes d’intéréts détectées, on améliore nettement la robustesse de ’algorithme
(un poisson ou un rocher ne pouvant étre confondus avec un objet manufacturé). Un organigramme
de cette méthode est présentée sur la figure. [7.3]

La méthode utilisée peut se résumer en deux phases :

1. La premiere consiste & prétraiter et & segmenter chaque image puis a calculer des caractéristiques
sur les contours extraits. A partir de ces caractéristiques, nous sommes en mesure de décider
de la présence ou non d’une scene d’intérét. La discrimination entre une scene d’intérét et une
scene a négliger se fait par un seuillage empirique vis-a-vis d’une considération simple sur le
nombre de contours. D’aprés un constat simple en effet, une image naturelle est caractérisée par
un grand nombre de petits contours, tandis que les images d’objets manufacturés contiennent
des zones d’intensités différentes caractérisées par des contours peu nombreux, marqués et longs.
Ce seuillage permet d’interrompre le traitement pour les images qui ne contiennent a priori rien
d’intéressant (on peut d’ailleurs voir sur la figure le résultat de la segmentation sur une
scene “vide”). On va donc pouvoir négliger un bon nombre d’image dans la séquence ce qui a
pour conséquence d’accélérer nettement le traitement. Cette premiére étape de I’algorithme de
détection est tres rapide mais tres sensible a la présence d’un rocher, d’une trace dans le sable,

d’une plante ou d’un poisson par exemple.

2. La deuxieme phase consiste a décider de la présence ou non d’un objet sachant que ’on analyse
une scene d’intérét. Cet algorithme en deux phases permet d’améliorer les performances et la
robustesse. Dans le cas ou une scéne d’intérét est présente, on recherche des primitives telles
que des droites, des cercles, ou des ellipses caractéristiques des objets manufacturés dans 'image
de contour. Nous avons utilisé trois criteres discriminants pour la recherche de ces primitives :
d’abord 'orientation du gradient (en effet la présence d’une direction privilégiée dans ’orienta-
tion du gradient révele en général la présence de droites), puis l’espace de Hough pour les droites
et pour les cercles. Dans ces trois représentations, on va donc rechercher des pics et en extraire
des primitives telles que des droites, cercles ou ellipses. La décision de présence se fait donc sur
cette deuxieme étape du traitement a partir des primitives extraites : la présence de deux droites

ou d’un cercle valide la détection d’un objet manufacturé.

Quelques exemples de résultats obtenus en détection sont présentés sur les figures [7-5] et [7.6]

7.2.3 Les trois autres étapes

Localisation et Caractérisation : A partir des résultats de I’étape précédente, et dans le cas
ou la détection est positive, nous sommes déja allés beaucoup plus loin qu’une simple détection au
sens propre du terme puisque nous avons extrait des primitives caractéristiques de ’objet. On peut
donc dans certains cas répondre directement aux deux étapes suivantes du processus de reconnais-
sance c’est-a-dire la localisation et la caractérisation. Dans le cas oul un cercle est détecté, on peut
directement renvoyer le centre du cercle comme résultat de la localisation et un polygone englobant
constitué d’un certain nombre de points du cercle pour le résultat de caractérisation. Quand aucun
cercle n’est détecté on peut renvoyer un point appartenant a la droite la plus grande (appartenant a
priori & un objet) comme résultat de la localisation. Dans le cas contraire (aucun cercle et aucune

droite) aucun résultat n’est possible. La validation de ces deux étapes a été testée mais non validée
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Presence =0_Nb Contour (seuil 50) = 147 b Ligne (seuil 1)=0 b Cercle =0 _Pic Orientation = 0

FiG. 7.4 — Résultats de segmentation sur une scéne “vide”.

FiG. 7.5 — Exemple de non détection (scéne vide, étoile de mer, bouts).
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F1G. 7.6 — Exemples de détections d’objets (sphere, cylindre).

sur les données d’évaluation.

Identification : Le dernier niveau du processus de reconnaissance consiste a classer ’ensemble
des parametres extraits pour pouvoir prendre une décision sur le type d’objet présent. La méthode
développée est basée simplement sur deux parametres tres simples (le nombre de droites et de cercles).
La décision est donc difficile. Il est cependant possible de décider de la présence d’une sphere lorsque
seul un cercle est trouvé ou un cylindre lorsque que ’on a un cercle et deux droites et éventuellement

un tronc de cone lorsque ’on a deux cercles presque concentriques. Dans notre cas, les parametres ex-
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traits n’étant pas en nombre suffisant, nous n’avons pu valider I'identification avec assez de robustesse.

Améliorations et perspectives : Plusieurs améliorations pourraient étre apportées a ’algo-
rithme ici présenté. La premiere amélioration importante serait d’ajouter la recherche de la primitive
de type ellipse. D’une part parce qu’elle est pour 'instant approximée par un cercle et que ’on a donc
un taux de détection plus faible. D’autre part parce que cette primitive sera un critére supplémentaire
qui nous permettra de différencier avec beaucoup plus de robustesse la sphere, le cylindre et le tronc
de cone.

Une deuxieme amélioration serait d’ajouter encore d’autres attributs comme la couleur, ou des attri-
buts sur les contours. En effet la caractérisation est basée pour 'instant uniquement sur des attributs
géométriques.

En qui concerne la couleur, en plus d’'un parametre supplémentaire pour ’étape d’identification, elle
permettra d’améliorer la recherche du polygone englobant en effectuant une segmentation couleur
(contour actif & partir du point résultat de la localisation par exemple). Cette technique permettrait
également de fermer les contours autour des régions de couleur ou de texture uniforme et de supprimer
les contours liés au fond ou au bruit ce qui aura pour but d’améliorer la qualité des attributs et de
diminuer les fausses alarmes.

Et en ce qui concerne les attributs sur les contours comme la courbure utilisée par [I], ou bien les
descripteurs de forme parmi les nombreux existants [122], ils permettraient eux aussi de parfaire les
résultats. Malheureusement, dans le cas d’une telle augmentation de parametres, une autre évolution
serait obligatoire. C’est-a-dire qu’il faudra mettre en place un classifieur qui s’attachera a retrouver
I’objet a partir des parametres d’entrée. De nombreux classifieurs existent dans la littérature on pourra
notamment se référer & [I74], on pourra aussi se référer a [I75][93][I36] pour les méthodes de recon-
naissance basées sur les contours.

Enfin, et pour conclure on pourrait nettement optimiser la localisation qui a été un peu mise de coté
puisque ’on suppose qu’il n’y a qu’un objet dans I'image. Un travail sur le regroupement des contours
permettrait de détecter le nombre d’objets présents dans la scéne. On pourra notamment tester plu-
sieurs classifieurs non supervisés comme par exemple la classification ascendante hiérarchique par lien
simple ou bien des classifieurs supervisées classiques avec une méthode d’optimisation permettant de
décider du nombre de classe le plus approprié (on peut supposer que ’on aura au maximum 3 classes
dans une image). On peut citer quelques ouvrages référencant ces méthodes [I74][I76]. Grace & ce
regroupement de pixels ou “clustering”, on pourra ensuite calculer un rectangle englobant autour du
ou des objets présents avec “les noyaux et les rayons” de chaque classe. Ce rectangle permettrait de
simplifier ’étape de caractérisation en restreignant la zone de recherche des primitives. Pour appliquer
une telle méthode, il faudra par contre prendre en compte les problemes suivants : le premier est
qu’'un objet fait en général apparaitre des contours sur sa silhouette mais rien a lintérieur de cette
silhouette, le second provient de ’étape de la segmentation qui a supprimé les zones de forte densité

en points de contours pour éviter les erreurs dues aux objets texturés.

7.2.4 Illustration des résultats

Pour obtenir de bonnes performances de détection, I'idée est d’aller plus loin dans le processus de
reconnaissance c’est-a-dire jusqu’a la caractérisation puis de revenir en arriere pour conclure avec cer-

titude sur la détection. En effet comment prendre une décision sur la présence d’un objet sans ’avoir
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UTT 135S E312
Séquence 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 — Résultats des 3 laboratoires ayant participé aux évaluations (DT pour Détections, et FA
pour Fausses Alarmes). Les deux résultats non chiffrés sur dus & un bug lors du traitement de la vidéo

par les évaluateurs.

localisé ou extrait quelques unes de ses caractéristiques ? De méme comment localiser les objets sans
avoir recherché leurs caractéristiques ? Il faudrait dans ce cas supposer que toute modification dans la
scéne (détection de changement, ou diminution brutale du nombre de contours) est une détection. Ce
qui revient & la présence de sceéne d’intérét que 'on a évoqué précédemment. Autrement dit, y-a-t’il
une entité présente dans la scéne : objet manufacturé, rocher, poisson. . .

Les résultats obtenus grace a cette stratégie sont affichés Fig. [7.7] La participation effective a 1’éva-
luation a été de seulement trois participants (UTT, I3S et ENSIETA). Ces résultats de I’évaluation

finale sont répertoriés dans le tableau et seront publiés dans un article durant 'année 2008.

7.2.5 Conclusion et critique de méthode

Résumés rapides des algorithmes concurrents :

— UTT : Méthode statistique de détection de scene d’intérét. Elle est basée sur une estimation du
“fond” (turbidité, éclairage) dans les premieres secondes de la séquence et ensuite une détection
est validée a tout changement notable dans les pixels de ’image.

— I3S : C’est un processus automatique basé sur ’attention visuelle. Le processus d’attention
visuelle permet de trouver la zone la plus saillante de I'image. Ce processus est combiné & un
classifieur statistique qui permet de donner une probabilité de présence d’un objet manufacturé
dans cette zone.

Pour résumer ce qui est détaillé précédemment, notre algorithme de détection est basé sur ’analyse
des contours. La détection est validée si les contours sont peu nombreux et présentant des formes
particuliéres (droites ou cercles).

Une premiére remarque a faire est que les trois algorithmes sont tres différents dans leur approches

et donc sur leurs criteéres de décision. Cependant, ils sont tous sans a priori, automatique et générique.
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Fia. 7.7 — Vérités terrain (en haut) et résultats de 'algorithme présenté (en bas) en détection, sur les

10 vidéos d’évaluation. En noir la non détection en vert la détection.

Notre méthode donne des résultats assez intéressants sur les vidéos d’évaluation. Des résultats

[4

obtenus en détection sur des images de “vrais négatifs” sont présentés sur la figure [7.5] On peut
voir deux images représentant le fond, et deux images représentant des objets “bouts”. Les contours
extraits de ces quatre images ne répondent pas aux critéres “objets manufacturés” que nous considérons.
D’autres résultats obtenus cette fois sur des images présentant un objet manufacturé sont présentés
sur la figure [7.6] On peut se rendre compte que les contours sont beaucoup moins nombreux et qu’ils
présentent des formes particulieres (droites et/ou cercles). On peut voir sur la derniére image que
I’objet n’est malheureusement pas détecté puisque ses contours sont moins marqués que ceux des
algues sur le fond (ils n’ont donc pas été retenus). Ce qu’il faut noter quant & notre algorithme c’est
qu’il ne tient pas en compte de la séquence. Il est aussi générique et sans a priori, automatique et

robuste aux différentes qualités des images.

Passons maintenant a ’analyse des résultats d’évaluation présentées dans le Tab. Ce qui ressort
assez nettement a la vue des résultats, c’est que les trois algorithmes évalués fournissent des résultats
assez proches. On peut voir en effet que les meilleurs scores (en gras) pour chaque vidéo sont assez
partagés, avec cependant un léger avantage pour notre algorithme. Par rapport aux autres algorithmes
on peut noter un taux de fausses alarmes généralement plus faible justifié par le fait I’on recherche
directement des formes particulieres sur les contours (il est donc normal que sur la séquence vide par
exemple rien ne soit détecté puisque rien n’est présent en tout cas aucune forme ressemblant & ce que
Pon recherche). Une critique viendrait par contre du temps de calcul puisque notre approche est plus
lente que les autres, de ’ordre de 15 secondes par image en Matlab dans le cas ol 'on va au bout de
I’algorithme.

Si l’on veut maintenant analyser les défaillances de notre algorithme elles sont en grande partie dues
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a deux problemes : d’abord le manque de contraste (méme apres le prétraitement) et le processus
de seuillage automatique va faire que 'image d’un objet manufacturé sera négligée puisque trop de
contours sont présents. En effet, sur une image ne contenant rien (voir Fig. on va obtenir un grand
nombre de contours. Ensuite, ce sont les contours de ’objet qui peuvent étre moins marqués que le
fond donc négligés lors de la sélection des contours pertinents ou bien trop découpés. Dans les deux
cas la recherche des formes particulieres échoue et la détection d’objet est nulle.

7.3 SAUC’E : reconnaissance par la couleur

En 2007, le concours s’est déroulé du 12 au 15 juillet au QinetiQQ Haslar Ocean Basin de Gosport
(120m x 60m x 5,5m), ville portuaire de la Baie de Portsmouth (UK). Six équipes y ont participé et
PENSIETA a terminé 3¢ en remportant en plus le prix de 'innovation en controle. Contrairement au
projet TOPVISION en mer, les conditions de visibilité et la qualité des images étaient tres bonnes
puisque nous étions dans un bassin. De plus, toutes les images étaient acquises dans les mémes condi-
tions (éclairage naturel, eau claire) par une webcam étanche (voir annexe [B). Méme la dynamique
du véhicule n’était pas un probleme puisque les mouvements restaient extrémement lents. Dans ce
contexte et sachant que les caractéristiques des cibles était parfaitement connues nous avons basé
notre systeme de vision sur la méthode de reconnaissance par la couleur développée dans le chapitre
[l Cette méthode est en effet trés rapide, peu cotteuse en ressources matérielles et facile & mettre en

oeuvre.

7.3.1 Quelques résultats en contexte opérationnel

Les résultats présentés dans cette partie ont été obtenus en contexte opérationnel sur le robot
sous-marin de 'ENSIETA préparé pour le concours SAUC’E 2007.

Dans l'objectif de ce concours, la partie vision devait permettre de reconnaitre les cibles pour
pouvoir effectuer les missions. L’algorithme utilisé a été présenté au chapitre [0}
Le programme développé et mis en place sur le robot dispose en entrée de deux fichiers texte : le premier
fichier contenant les parametres de calibration c’est-a-dire les coefficients d’absorption de ’eau dans le
bassin ainsi que les parametres de tolérance (contrainte sur la distance et sur “les couleurs foncées”),
et le second fichier contenant les couleurs de chaque objet & rechercher (notamment le cadre rouge,
une sphere orange et une sphere beige).
L’algorithme de vision est lancé au début de la mission et doit traiter en temps réel ’ensemble des
images acquises par les deux caméras présentes sur le robot (caméra frontale et ventrale). Dés qu’une
couleur est trouvée avec un nombre suffisant de pixels compatibles, une détection est signalée et une
trame de texte est renvoyée. Cette trame de texte présentée ci-apres est en méme temps enregistrée
dans un fichier utile ensuite pour la cartographie de la zone de jeu. Cette trame contient :

— les coordonnées en x et y du pixel médian parmi les pixels compatibles,

— les trois coordonnées RGB de la couleur détectée,

— le nom de l'image résultat enregistrée (Fig. ,

— et le nombre de pixels compatibles détectés dans I'image.

Un exemple de trame résultat :
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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 I'objet détecté un comportement peut étre ensuite associé en fonction de I’épreuve a

exécuter.

7.3.2 Exemple 1 : localisation et contact avec I’objet coloré

Prenons un exemple pour illustrer notre utilisation d’algorithme de couleur : la quatrieme action
de la mission a effectuer dans le cadre du concours SAUC’E fut de localiser la boule rouge et de faire
contact avec elle. La place n’étant pas connue a ’avance, il faut la chercher en explorant la zone de
compétition dans sa plus grande partie. Dés que la boule a été détectée, le point médian suffit comme
information pour l'asservissement visuel de la position du robot de maniere a aller toucher la boule
rouge. On peut notamment voir quelques images de détection d’une boule de couleur sur les figures[7.8]
et Un leurre c’est-a-dire une deuxiéme boule plus petite de couleur différente (beige) est présente
dans la piscine mais on ne peut bien sir pas la confondre par l'utilisation de ce critere couleur. La
couleur nous permet de détecter ’ensemble des objets de la zone de compétition. Cependant elle ne
nous permet pas de différencier les deux objets posés sur le fond (le pneu et la cible tous les deux de
méme couleurs). Il faut pour cela rajouter un critére comme par exemple I'utilisation de la lumiere
clignotante blanche placée au centre la cible ou la forme des contours (détection de la croix).

7.3.3 Exemple 2 : cartographie de la zone de compétition

En supposant que chaque objet soit bien différencié, on dispose a l'issue de la mission d’un relevé
d’images présentant les objets vus a différentes positions. Pour chacune de ces images on connait les
coordonnées d’un point caractéristique de ’objet et on dispose des positions du sous-marin dans le
repere du bassin ainsi que des parametres de la caméra (focale, taille des pixels ...). A partir de
plusieurs vues d’'un méme objet & des positions différentes, on va pouvoir retrouver sa position dans
le repere du bassin (voir Fig. [7.11]).

L’algorithme est le suivant :

— Pour chaque image de l'objet
Calcul de I'équation de la droite entre le centre optique et le point caractéristique de ’objet

dans le repére caméra,

— Transformation de I’équation de cette droite du repere caméra au repére bassin,

— Appariement aléatoire des droites par algorithme de type RANSA(E[I??] avec estimation de
leur point d’intersection par moindres carrés,

— Calcul du point d’intersection médian sur I’échantillon validé.

TRANSAC est une méthode itérative utilisée pour estimer des paramétres d’un modele mathématique & partir d’un

échantillon de données contenant des valeurs erronées.
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Fia. 7.8 — Détection et localisation de ’objet sphérique de couleur dans le bassin d’essai du GESMA
(Juin 2007).
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Fia. 7.9 — Détection et localisation de 'objet sphérique de couleur lors du concours SAUC’E 2007

dans le bassin QinetiQ.
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[ At W

FiG. 7.10 — Détection et localisation d’un plot et d’une boule rouge sur une séquence 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 Améliorations, perspectives et conclusion.

Le concours SAUC’E nous a permis de valider la méthode de reconnaissance basée sur la couleur
développée dans le chapitre[f] Cette méthode a d’ailleurs été réutilisée pour le concours SAUC’E 2008.
En ce qui concerne les perspectives, une premiere idée serait d’exploiter la forme notamment pour des
épreuves comme le franchissement du cadre immergé ou pour la recherche de la cible posée sur le fond

sur laquelle il faut effectuer un largage.
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(a) (b)

F1G. 7.11 — (a) Droite & estimer pour une vue de 1’objet (b) ensemble des droites calculées pour chaque
vue de 'objet et la position estimée de I'objet.

Une autre perspective importante sera d’utiliser la couleur afin d’estimer la distance. En effet grace
a la méthode développée nous pouvons estimer la distance a ’objet connaissant sa couleur nominale
a une distance donnée. Cette estimation pourrait rendre le robot autonome uniquement grace avec
son systeme de vision en cas de défaillance du systeme de localisation par exemple. Pour se faire il
faut pouvoir évaluer la distance non pas aux objets mais aux bords de la piscine (la détection d’objet
devient alors détection d’obstacle). Ensuite il est possible d’explorer la majeure partie de la piscine et
de réaliser dans des conditions favorables des missions & effectuer.

En conclusion sur cette utilisation du capteur vidéo, nous pouvons affirmer qu’il apporte une
information tres riche et exploitable comme nous I’avons montré dans cette partie. Il peut méme en
améliorant la robustesse des algorithmes se suffire & lui méme comme unique capteur pour presque

toutes les actions demandées pour réussir la mission.

7.4 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté des résultats applicatifs sur les deux méthodes de recon-
naissance développées dans les chapitres[5] et [6} Ces résultats en contexte opérationnel ont été obtenus
suite & la participation & deux projets TOPVISION et SAUC’E. Pour le premier projet nous avons
choisi d’utiliser la méthode classique basée sur les contours. Dans ce contexte, en effet nous n’avions
pas d’informations tres précises sur les objets a rechercher et les conditions d’acquisition étaient tres
variables. Cette méthode générique et assez robuste a la grande variabilité des séquences nous a permis
de valider ’étape de détection d’objet lors du projet TOPVISION. Notre méthode se démarque par
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des temps de calculs plus importants mais des fausses alarmes nettement moins nombreuses. Nous
avons expliqué dans ce chapitre que cette méthode pourrait étre grandement améliorée que ce soit
au niveau du temps de calcul ou de la précision des résultats. L’approche couleur développée dans le
chapitre [f] n’a pas pu étre appliquée dans le cadre de ce projet parce que nous ne disposions pas des
informations a priori nécessaires et que la qualité des vidéos était trop moyenne pour l’exploitation
des couleurs. L’algorithme devait en plus étre automatique.

Cette seconde méthode basée sur ’exploitation unique de la couleur a été quant a elle testée lors du
concours de robotique sous-marine SAUC’E auquel PENSIETA a participé pour la premiere fois en
2007. L’approche couleur était trés appropriée a ce contexte puisque le but du concours était d’effec-
tuer des missions en autonomie mais avec des connaissances importantes sur ’environnement qui se
veut a la base tres favorable. Sont notamment connus : la délimitation de la zone de jeu, I’ensemble
des objets présents ainsi que les conditions d’acquisition. Dans ce contexte nous avons démontré la
faisabilité d’une détection par couleur. En effet c’est un critere simple mais qui représente une in-
formation tres riche méme en milieu sous-marin. Cette méthode fut d’ailleurs optimisée et réutilisée
pour le concours SAUC’E 2008, complétée par une méthode basée sur les contours mais ce avec une
contrainte de traitement temps réel.

Pour conclure, ce chapitre a permis d’illustrer et surtout de valider les algorithmes présentés dans les
chapitres [} [5| et [6} Les conditions réelles prouvent que les méthodes développées dans cette these sont

des solutions applicables opérationnellement.






Chapitre 8

Conclusion générale

De ses cing sens, celui que ’homme utilise le plus est la vue.

4

La vision par ordinateur est la science qui étudie ce que les machines “voient”. En temps que
discipline scientifique, elle donne les fondements théoriques pour construire des systémes artificiels 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 & une ou plusieurs caméras. En terme de discipline
technique, la vision par ordinateur touche un large panel d’applications telles que :

— la commande de processus (robots industriels ou véhicules autonomes),

— la détection d’évenements (surveillance, comptage),

— lorganisation de I'information (indexation d’images ou de séquences d’images),

— la modélisation d’objet ou de ’environnement (cartographie, reconnaissance),

— Dinterface homme/machine (écran tactile).
Les problemes posés par la vision par ordinateur sont multiples et encore loin d’étre résolus car ils
sont souvent tres complexes. C’est un sujet de recherche qui passionnent les chercheurs depuis plus de
trente ans. Aujourd’hui, on confie aux systemes de vision des taches simples comme la reconstruction de
scéne, la détection d’événement, le suivi ou la reconnaissance d’objet, la restauration d’image... Dans
le cadre de cette thése nous avons concentré notre travail sur une petite partie du vaste domaine de
la vision par ordinateur : ’étude des traitements automatiques de reconnaissance d’objets en vision
sous-marine monoculaire.
La reconnaissance d’objets est une tache qui peut paraitre tres simple pour un opérateur humain.
Effectivement il est capable de s’adapter a une grande variété de situations comme par exemple le
changement de fond, les variations d’illuminations, les occultations, ou les changements de points de
vue. Il fait également facilement la différence entre un objet manufacturé et un objet naturel par
exemple. A l'inverse, la reconnaissance d’objet est une tache tres complexe a réaliser par une machine.
En effet, durant le processus de perception, ’homme utilise une large quantité d’informations : deux
collections de points disponibles sur les rétines, et une quantité treés importante de connaissances. Ces
informations sont traitées avec une rapidité et une robustesse incroyables et avec une qualité telle qu’il
peut méme la plupart du temps “reconnaitre” un objet qu’il n’a jamais vu. L’homme est donc sans
nul doute le plus parfait des systémes de reconnaissance.

Sans aller jusqu’a I’idée utopique de le copier, on doit donc essayer d’imiter quelques unes de ses facul-
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tés. En reconnaissance d’objet par vision artificielle on va donc essayer d’imiter cette adaptation aux
différentes conditions d’acquisition. Dans notre contexte, c’est-a-dire en milieu sous-marin, on doit en
plus prendre en compte les difficultés supplémentaires comme la portée visuelle limitée, les contrastes
faibles, le bruit important ou I’atténuation des couleurs. Ces problemes font qu’aujourd’hui toutes les
techniques usuelles sont inutilisables ou alors trés peu fiables dans le contexte sous-marin. D’ailleurs
c’est pour cela que ’on n’utilise la caméra que pour la télé-opération.

La reconnaissance d’objet en vision sous-marine monoculaire est un probléme tres délicat, dont 1’étude
est aujourd’hui indispensable avec I’émergence des véhicules sous-marins autonomes. Assurément la
caméra vidéo est le capteur efficace a faible portée lors des phases d’approche, de reconnaissance d’ob-
jets et d’intervention grace a sa haute résolution et sa facilité d’interprétation. Les enjeux de cette
these étaient donc de développer de nouveaux algorithmes de vision sous-marine monoculaire pour la
reconnaissance d’objet. Dans notre contexte, on a méme restreint le probleme aux objets manufacturés
dans un contexte opérationnel de déminage ou de dépollution (fiits toxiques, containers, batteries a
ions lourds, munitions, mines, et objets manufacturés divers souvent de grande consommation). Cette
étude, méme si elle se voulait générale, a été orientée par les données dont nous disposions dans ce

contexte opérationnel particulier.

Les objectifs & atteindre étaient les suivants :
— produire un état de I’art sur les méthodes de correction permettant de s’affranchir des problemes
particuliers liés a 'imagerie sous-marine,
— produire un état de ’art sur les approches de reconnaissances et les différentes configurations
utilisées pour l’identification d’objet,
— développer des algorithmes automatiques de reconnaissance répondant aux contraintes du projet
TOPVISION,
De maniere a apporter une contribution plus originale et profitant du développement au laboratoire
d’un robot sous-marin en vue de la participation a des concours de robotique, nous avons été amené
a considérer deux objectifs supplémentaires :
— développer des méthodes basées sur un autre critere que les contours,
— appliquer les méthodes développées aux données réelles acquises dans le cadre du concours de
robotique sous-marine SAUC’E.
Les différentes études menées durant cette thése ont ainsi abouti & cing contributions :
— un état de I’art complet sur la reconnaissance d’objet en vidéo sous-marine ainsi que sur le
prétraitement des images sous-marines,
— une méthode de prétraitement automatique des images sous-marines sans réglage manuel et sans
a priori [178][119],
— une méthode de détection automatique des objets manufacturés par vision sous-marine mono-
culaire basée sur l'attribut classiquement utilisé : les contours [128]E|
— une méthode originale de reconnaissance d’objets par leur couleur connue a priort, [167]E|
— l'application de ces deux algorithmes sur des données réelles au sein du projet TOPVISION et
du concours SAUC’E.

1Une publication présentant les résultats d’évaluation du projet TOPVISION sera soumise d’ici la fin de ’année
2008.
2Un deuxiéme article sur ce sujet a été soumis en Mai 2008 & la revue IEEE Oceanic Engineering.
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Pour commencer ces travaux nous sommes partis de ’existant. Le principal travail réalisé sur ce
sujet de recherche est la thése de Olmos [I] publié en Décembre 2002. Cette these aborde la probléma-
tique de détection d’objets manufacturés dans des vidéos sous-marines. Elle présente une technique
automatique de restauration par filtrage inverse, un systéeme d’extraction de contour multirésolution
avec une recherche automatique de 1’échelle optimale, un algorithme d’extraction d’attributs basé sur
I’attention visuelle et le groupement visuel, et une méthode de classification d’attributs aboutissant
a la détection ou non d’un objet manufacturé. Les résultats obtenus sont intéressants, notamment
le développement d’une méthode compléte et automatique testée sur des données réelles. Cependant
cette méthode n’est pas vraiment applicable a notre contexte. Pour s’en convaincre, on peut citer
deux raisons majeures. D’une part nous ne pouvions réutiliser la méthode de restauration car elle ne
prend en compte uniquement la composante de diffusion directe c’est-a-dire le flou dans 'image. Une
telle correction est trop légere par rapport aux nombreux problemes présents dans nos images et elle
suppose en plus quelques connaissances a priori sur le milieu. D’autre part, ’extraction de contour
multirésolution avec convergence automatique vers l’échelle optimale est lourde en temps de calcul
et ne peut pas apporter des résultats robustes dans notre contexte tant le fond est varié et parfois
prédominant dans les images que nous avons a traiter.

Partant de ce constat, apres une étude bibliographique compléte sur les méthodes de reconnaissance
d’objet et de prétraitement des images, nous avons donc poursuivi par le développement d’un nouvel
algorithme de prétraitement permettant de corriger les défauts présents dans nos images et préparant
de manieére robuste la segmentation par détection de contour. L’algorithme développé est séquentiel et
basé sur le rehaussement et le débruitage. Il permet de corriger I’éclairage non uniforme, de rehausser
les contrastes et les couleurs, de débruiter 'image et ce, de maniere totalement automatique sans
aucun paramétrage de l'utilisateur. De plus, cet algorithme est rapide et a été testé et validé sur un
grand nombre d’images tres diverses. Son bénéfice sur la détection de contour a été démontré grace a

un critere basé sur ’histogramme du gradient.

Ensuite le probleme de reconnaissance de ’objet a proprement dit dans les images débruitées a
été découpé en deux phases : d’abord, une phase de détection de scene d’intérét puis, une phase de
reconnaissance dans le cas ot un objet est présent. Cette méthode n’a pas abouti au développement
complet d’un systéme de reconnaissance général méme si nous avons dans certains cas précis, obtenu
cette reconnaissance, notamment pour les objets sphériques ou cylindriques. Dans de nombreux autres
cas nous ne pouvons conclure sur la reconnaissance étant donné que ’on ne dispose d’aucune connais-
sance a priori et que les parametres extraits sont insuffisants. Nous avons essentiellement concentré
nos efforts sur la segmentation, la sélection automatique des contours et 'extraction d’attributs ro-
bustes. La méthode de reconnaissance développée est donc utilisée aujourd’hui comme une méthode
de détection des objets manufacturés dans des vidéos sous-marines ce qui correspond a la premiere
étape de l’algorithme de reconnaissance dans le cadre du projet TOPVISION. Dans ce cadre, les attri-
buts extraits servent seulement a confirmer la présence d’un objet. Il est nécessaire d’extraire d’autres
attributs et d’appliquer un algorithme de classification pour aboutir & une méthode de reconnaissance
complete, ce qui est d’ailleurs une des perspectives de ce travail. Quoi qu’il en soit, la méthode dé-
veloppée est automatique et sans a priori sur les objets, c’est-a-dire que ne n’avons pas de modeles
des objets seulement des considérations simples de formes comme la présence de droites, de cercles

et d’ellipses. Elle permet de segmenter 'image prétraitée avec une meilleure qualité de contours et de
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sélectionner automatiquement dans les images les contours les plus pertinents (qui serviront ensuite a
reconnaitre I'objet). Elle a été validée lors du séminaire d’évaluation du projet TOPVISION avec des

performances satisfaisantes.

Cette méthode, plutot classique au vu de l'existant était tres difficile a appliquer puisque sans au-
cun a priori (approche type “bottom up”, image, segmentation, extraction d’attributs, classification,
reconnaissance) et avec des images de qualité médiocre. Dans un deuxiéme temps, nous nous sommes
donc tournés vers des approches apportant de I’a priori pour améliorer les résultats. Ce type d’ap-
proches que ’on nomme dans la littérature “top-down” fait I’hypotheése que I'image contient l'objet
connu a priori que 'on cherche, et s’attache donc seulement & vérifier sa présence. Avec cette approche
plus simple et plus robuste que la précédente, deux connaissances sur ’objet étaient exploitables : la
forme et la couleur. Dans notre cas, puisque la couleur était un attribut trés peu exploité dans le
domaine sous-marin nous avons opté pour le développement d’'une méthode basée sur la couleur. La
méthode basée sur la forme a été étudiée et présente des aspects treés prometteurs dans un contexte
réaliste mais son développement est encore incomplet et entre dans les perspectives de ces travaux de
these.

Alors qu’elle est tres peu exploitée dans le milieu sous-marin, la couleur est un attribut pertinent
souvent utilisé dans le contexte terrestre, notamment pour sa simplicité et sa robustesse face aux
changements d’échelle, aux changements de prises de vue, aux occultations et a la distance. Cet at-
tribut souffre par contre du probléeme de constance di a ’éclairage et a la réflexion des objets. Dans
le domaine sous-marin, en plus de ce probleme, la couleur n’est pas invariante a la distance a cause
du phénomene d’absorption. Pour faire face & ces problemes, nous avons modélisé la déformation des
couleurs dans ’eau due a ’éclairage et a la distance et recherché dans les images toutes les couleurs
déformées provenant de la couleur de ’objet connue a priori. La méthode obtenue est robuste et tres
rapide. Elle nécessite néanmoins I’estimation préalable des coefficients d’absorption de ’eau. Ceux-ci
peuvent étre obtenus a partir de plusieurs images de calibration grace & une méthode que nous avons
développée. Cette méthode de reconnaissance sur la couleur a été testée dans des conditions réelles lors
d’un concours de robotique sous-marine réunissant des étudiants européens. Les résultats prouvent

que la couleur est un attribut utilisable et fiable dans I’eau.

Pour conclure sur les perspectives de travail, reprenons 1’état de ’art sur les méthodes de reconnais-
sance d’objets. Nous avons montré que plusieurs approches sont théoriquement possibles respectant
nos contraintes opérationnelles. L’utilisation de chaque méthode dépendant & chaque fois de 'infor-

mation a priori disponible :

— disposant d’'un modele 3D de I’objet, on peut utiliser :
— ’approche 3D avec reconstruction d’un modele en stéréoscopie monoculaire,
— l’approche 2D par compatibilité 2D /3D,
— disposant d’une image de 1’objet, on s’orientera vers :
— ’approche forme par classification a partir d’attributs sur les contours,
— l'approche couleur avec reconnaissance par compatibilité de couleur,
— disposant d’indice sur la forme des objets manufacturés,

— D’approche forme par recherche de forme particulieres dans les images.
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Quelques unes de ces approches ont été développées et rappelées ci-dessus. Les autres restent a
I’état de perspectives. Parmi celles-ci, la partie 3D avec reconstruction n’a pas été implémentée car
ce type de méthode se fait en général dans un environnement tres controlé pour assurer de bons
résultats. Cependant cette piste est théoriquement possible. On pourrait éventuellement faciliter le
développement de cette méthode de reconnaissance en ajoutant soit un a priori sur le déplacement
du robot, soit une deuxiéme caméra pour obtenir la stéréoscopie binoculaire. Une autre perspective
envisageable a court terme serait de faire de la reconnaissance par compatibilité entre une image 2D
et le modele 3D de 'objet connu a priori. Cette méthode a été discutée dans le chapitre [6] mais n’a

pas pu étre véritablement validée pour les raisons citées précédemment.

Une autre suite possible & ces travaux serait d’améliorer les deux principales contributions de cette
these. Pour 'approche classique, on peut compléter ’extraction d’attributs de la méthode de recon-
naissance par les contours par 'ajout d’attributs tels que la régularité, la courbure des contours ou
différents descripteurs de formes, puis, ajouter une étape de localisation de I'objet dans les images
pour pouvoir extraire des attributs provenant uniquement de 1’objet. Pour cela, I'utilisation de l’in-
formation de couleur, des méthodes de regroupement de contours, et l'utilisation des contours actifs
pour détourer 'objet seraient envisageables. Enfin cette approche classique pourrait étre améliorée en
implémentant une méthode de classification pour finaliser le systéme de reconnaissance. Pour finir,
concernant ’approche couleur on pourrait améliorer la méthode en utilisant des intervalles d’approxi-

mations des différents coefficients pour relidcher la contrainte sur ’information a priori nécessaire.

En conclusion ce qui ressort trés bien de cette étude, c’est que le capteur vidéo donne une informa-
tion tres riche mais encore difficile & exploiter en contexte sous-marin notamment avec une approche
classique. Cependant nous avons montré que les potentialités de ce capteur sont nombreuses. L’inno-
vation apportée par la seconde approche basée sur la couleur en est la preuve. Grace a elle, le capteur
vidéo peut s’autosuffire notamment dans un contexte favorable comme le concours SAUC’E, pour des
applications “simples” comme par exemple la navigation visuelle (détection de cible ou d’obstacle), la
cartographie d’une zone, la recherche d’objet et 'intervention sur cet objet, le suivi ou le controle de
commande, ou encore le SLAM (localisation et la construction de cartes).






Annexe A

Calibration et reconstruction 3D

Calibration

La caméra est 'outil géométrique qui fait le lien entre une scéne 3D et son image 2D. Le processus
de saisie d’une image a ’aide d’une caméra peut étre décrit par un modele géométrique assez simple.
Ce modele est caractérisé par un certain nombre de parametres qui sont estimés lors d’une étape
dite d’étalonnage ou de calibration. Il peut étre décomposé par deux transformations (voir schéma
ci-dessous) :

— une projection qui transforme un point de ’espace 3D dans le repére caméra en un point dans

le repere 2D image.

— une transformation du repere 3D caméra au repere 3D scéne.

Systeme de Matrice des Systeme de Matrices des Systeme de
coordonnées <~ parametres < coordonnées < paramétres <~ coordonnées
scene (3D) extrinseéques caméra, (3D) intrinséques image (QD)

La premiere transformation est un changement de repeére entre celui de la caméra et celui de
I'image. Cette transformation est formalisée par la matrice des parameétres intrinseques. Elle prend
en compte les propriétés physiques du systéme et les caractéristiques technologiques du capteur. La
seconde transformation est un changement de repere entre celui de la scene et celui de la caméra. Elle
est représentée par la matrice des parametres extrinseques. Cette transformation possede 6 degrés de
liberté : trois rotations et trois translations.

La relation algébrique qui lie ’espace 3D sceéne et ’espace 2D image peut étre décrite de la maniere

suivante :
xr
U fms w  pg y
= 0  fmy py ( R t ) (A1)
z
s 0 0o f —
Rimage N _paramétres extrinséques 1

M Rocene
point image parametres intrinseques
point scéne
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avec, f la distance focale, m, et m, les facteurs d’échelle, w le biais d’orientation, p, et p, les
coordonnées du point principal, R une matrice de rotation (3 x 3) et ¢ un vecteur de translation (3 x 1).

La calibration consiste donc & estimer en méme temps les parametres intrinseques et extrinseques
a partir d’un objet étalon dont la position est connu avec précision. Pour simplifier on considere en
général des pixels carrés et aucun biais d’orientation. L’objet étalon que ’on utilise couramment est une
mire plane constituée de carrés noirs sur fond blanc. Elle doit fournir des points facilement détectable
par traitement d’image pour ensuite effectuer une estimation robuste des différents parametres. A noter
que la calibration d’une caméra consiste en réalité en la calibration de I’ensemble objectif optique,
caméra convertisseur analogique/digital. Si I’on change 'ouverture, la mise au point, la focale, ou les
parametres du convertisseur analogique/digital, il faut alors recalibrer ’ensemble du systéme.

Reconstruction 3D

L’utilisation de la géométrie projective permet de décrire sous une forme algébrique simple la re-
lation qui lie les espaces 3D sceéne et 2D image. Utilisant cette relation, et a partir de plusieurs images
d’une méme scéne on va donc pouvoir en faire une reconstruction 3D. Cette reconstruction va étre
basée sur ’appariement de point dans les différentes images. A partir de deux points image (2D) d’un
méme point dans la scéne (3D), un algorithme de triangulation permet de retrouver la composante de
profondeur.

La méthode classique pour la reconstruction est la suivante :

1. Prétraitement de 'image et extraction de points caractéristiques.
— Points de contour (Sobel, Canny, Deriche),
— Points d’intéréts et coins (Susan, Css, Harris),
— Points invariants & ’espace échelle.

2. Mise en correspondance des points caractéristiques.
— Méthode de corrélation,
— Méthode de suivi de points (points d’intéréts),
— Méthode de caractérisation de points par des invariants locaux.

3. Reconstruction 3D & un facteur d’échelle pres.
— Calibration de la caméra.
— Estimation de la pose pour chaque image.
— Reconstruction 3D par triangulation.

La reconstruction 3D est en générale faite & un facteur d’échelle pres, il est nécessaire de disposer
d’une information métrique sur la scéne (par exemple la taille réelle d’un objet ou bien la distance
entre la caméra et un élément de la scéne) pour lever cette indétermination et reconstruire un modele

métrique.



Annexe B

Le robot SAUCISSE

SAUCISSE (pour SAUC’Interval Super Submarine Of Ensieta) est le robot sous-marin de ’EN-
SIETA ayant participé au concours SAUC’E en 2007 et 2008. La deuxiéme édition du concours s’est
déroulée en Juillet 2007 & Gosport dans la baie de Postsmouth (UK). Elle a réuni six équipes et SAU-
CISSE s’est hissé sur la troisieme marche du podium et a également remporté le prix “innovation et
controle”. En 2008 pour sa troisieme édition le concours aura lieu & Brest.

La premiére version du robot sous-marin SAUCISSE est présentée sur la figure [B.I] Sa version 2008 a
subie quelques améliorations tout en gardant la méme architecture mécanique, électronique et infor-

matique.

F1G. B.1 — Vue du robot SAUCISSE 2007 en plongée.

Dans sa version 2008 I’équipement du robot est le suivant : En ce qui concerne ’architecture
externe il est composé de :

— Un tube d’aluminium d’environ 70cm avec une quille lestée et deux barres de fixation sur les

cotés. Ce tube est fermé par deux tapes en aluminium sur lesquelles sont fixés les connecteurs

qui permettent la communication avec les périphériques extérieurs. Il contient bien évidemment

I’ensemble de 1’électronique embarquée ainsi que les batteries.
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— Un sonar compact permet la localisation du sous-marin dans la piscine par détection des murs.

— Un capteur de pression détermine la profondeur du sous-marin.

— Un dispositif d’arrét d’urgence sous la forme d’un aimant permet de commander un interrupteur
de mise en marche du robot.

— Une antenne WiF1i autorise la communication en surface et lors des phases de plongée jusqu’a
1m, avec un PC extérieur ou une console de type PSP.

— Deux webcams (une frontale et une ventrale) reperent les différents objets ou obstacles dans la
piscine.

Trois propulseurs (un vertical et deux horizontaux) permettent le déplacement du robot.

En ce qui concerne 1’électronique embarquée elle est constitué de :
— Un PC embarqué (PC104) alimenté en tension continue 5V, processeur 1.44Ghz, sous Linux.
— Un boiter LabJack UE9 permettant de générer des signaux PWM pour commander les moteurs,
— Un routeur WiFi autorisant la communication entre le PC embarqué et un PC extérieur.
— Une centrale d’attitude utilisée pour ’aide a la navigation.

— Trois cartes de puissance permettant de délivrer les tensions requises aux moteurs.

On peut voir sur la figure un organigramme des entrées sorties du robot.

PWM
Cartes Boitier
de LabJack
puissance PWM UE9
&
7 PWM
Moteurs
USB
SONAR =B USB Webcam
Carte
(Izneenriir::fe uss meére USB | \Webcam
FC104 ;
Capteur |uss Routeur
Pression ETHERNET WVVifi

F1G. B.2 — Organigramme des entrées-sorties.



Annexe C

La webcam : un capteur couleur

La caméra est I'un des éléments principaux de la chaine d’ac-
quisition d’une image, il en existe de nombreux types. Dans notre
cas nous nous intéresserons seulement aux caméras de type web-
cam qui se connectent & ’ordinateur via un port USB. Ce type de
caméra a été choisi essentiellement pour son faible cout et pour sa
facilité d’utilisation en vue d’applications robotiques.

Les webcams possedent un capteur, qui peut étre CCD, ou CMOS.
Pour améliorer 'image, les webcams sont souvent couplées a un sys-
teme logiciel d’interpolation, ayant pour but d’afficher une image
détaillée a partir d’une image de faible qualité en créant des pixels
intermédiaires dont la couleur est calculée par comparaison aux

pixels adjacents. La résolution d’une webcam est en général as-

Fi1G. C.1 - Une webcam haute ré-

solution de la marque Logitech.

sez faible comparée aux caméras numériques standards. Elle peut atteindre 640 x 480 points mais

en général elle est de 320 x 240. Naturellement, son capteur est sensible a ’ensemble du spectre de

la lumiere visible, et c’est grace a un filtre de Bayer que ’on obtient une image couleur (voir chapitre.

Sur le robot sous-marin SAUCISSE, nous avons utilisé en 2007

Fi1c. C.2 — Webcam haute réso-
lution étanche.

une webcam bas de gamme de résolution 320 x 240 et sans auto-
focus (voir Fig. et . Cependant vu la qualité des images et
étant donné les difficultés liées a 'imagerie sous-marine nous avons
opté en 2008 pour une webcam de haute qualité avec une haute
résolution. Cette nouvelle webcam présentée sur la figure [C.1] doit
permettre de largement ameéliorer les résultats. En effet, sa résolu-
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 lumiere et dispose d’une optique Carl Zeiss avec mise

au point automatique. Enfin elle est dotée aussi d’'un champ de

vision élargi. Elle devrait permettre dans le cadre du concours SAUC’E 2008 d’améliorer les résultats

de détection (voir Fig. [C.2).
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Glossaire

ACP : Analyse en Composantes Principales.

Analogique : Se dit de données représentés par la variation continue d’une grandeur physique, en
opposition a numérique o on a une suite de valeurs discretes.

AUV : Autonomous Underwater Vehicle.

CCD : Charge-Coupled Device.

CIE : Commission Internationale de I’Eclairage.

CMOS : Complementary metal oxide semi-conductor.

Chromatique : Relatif a la couleur.

DFT : Discrete Fourier Transform.

DGA /DET : Délégation générale pour I’Armement / Direction de I’Expertise Technique.

DSTL : Defense Science and Technology Laboratory.

ENSIETA : Ecole Nationale Supérieure des Ingénieurs des Etudes des Techniques d’Armement.
E3I2 : Extraction et Exploitation de I'Information en Environnements Incertains.

FFT : Fast Fourier Transform.

Gamut : Gamme de couleur qu’un périphérique peut reproduire. Espace de toutes les couleurs pos-
sibles par synthese additive ; dépend du blanc de référence et des primaires utilisés par le moniteur.
GESMA : Groupes d’études sous-marines de I’Atlantique.

HSV : Hue Saturation Value.

Irradiance : Flux de radiation arrivant sur une surface par unité d’air.

Luminance : Intensité d’une source de lumiére. Notion qui traduit la sensation de luminosité indé-
pendamment de la couleur.

Lambertien : Propriété des surfaces qui sont purement diffuses.

MATLAB : Matrix Laboratory.

OTF : Optical Transfert Function.

PC : Personal Computer.

PSF : Point Spread Function.

PSINR : Peak Signal to Noise Ratio, mesure de distorsion entre deux images numériques.
RANSAC : RANdom SAmple Consensus.

Réflexion diffuse : Emission égale dans toutes les directions par une surface.

Réflectance : Fraction de la lumiere incidente réémise par réflexion.

RGB : Red Green Blue.

ROV : Remote Operated Vehicle.

Saturation : Intensité de la teinte (vive ou fade).
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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.

Spéculaire : Réflexion de la lumiére avec une préférence directionnelle.

SSIM : Structural SIMilarity, mesure de similarité entre deux images numériques en terme de qualité
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 Opérationnels de VIdéos Sous-marines pour I’Identification 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 clés : Vision, Sous-marin, Reconnaissance, Robot autonome.

Résumé : Dans le contexte sous-marin, et a I'inverse du capteur sonar qui reste le plus employé
& grande distance pour la détection et la classification, la caméra vidéo est efficace & faible portée lors
des phases d’approche, de reconnaissance d’objets et d’intervention. Elle dispose en effet d’atouts no-
tables comme une haute résolution, une facilité d’interprétation ou encore un faible cotit. Aujourd’hui
presque tous les véhicules sous-marins scientifiques, industriels ou militaires en sont équipés. Ils sont
actuellement plutot télé-opérés par un opérateur et on y trouve associés des traitements automatiques
que tres rarement. Ces traitements automatiques sont pourtant des technologies essentielles pour les
développements émergents des robots autonomes sous-marins tres prisés aujourd’hui dans un contexte
d’expansion des marchés liés a la sécurité et a ’exploitation des ressources maritimes. Ces travaux de
these visent a apporter les innovations nécessaires, et a promouvoir 'emploi du capteur vidéo dans
le domaine sous-marin. L’étude proposée concerne le développement des traitements automatiques
de reconnaissance d’objets en vidéo sous-marine, avec une attention particuliere apportée aux ob-
jets manufacturés. Les sceénes sous-marines observées sont classiquement plus simples et plus limitées
en profondeur d’observation que les scénes urbaines ou que l'intérieur d’un batiment. Toutefois, ce
contexte présente des difficultés spécifiques telles que les variations d’éclairage et la turbidité de 1’eau
qui limitent la visibilité et dégradent fortement les images. Ceci a pour conséquence de rendre les
traitements difficiles et nécessite donc la création 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 classification of objects. For a few years, the sonar sensor has been complemented
by a vision sensor more efficient 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 scientific, 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 specific difficulties
like lighting variations and water turbidity which limit visibility and degrade considerably images. As

a consequence processing is difficult and require the development of new robotic vision algorithms.
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