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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et probl�ematique

Le traitement d'images est de plus en plus r�eguli�erement utilis�e, de la reconnaissance faciale �a

la d�etection d'objets les domaines sont vastes et vari�es. N�eanmoins, l'utilisation de ces traitements

se fait avec un mod�ele atmosph�erique, dans le milieu sous-marin c'est un mod�ele di��erent qui

pr�evaut.Les propri�et�es physiques de l'eau d�egradent les images qui peuvent être captur�e par des

appareils photos ou des cam�eras. Aujourd'hui beaucoup de recherches traites sur la capacit�e �a

restaurer la qualit�e de ces images sous l'eau.

Dans le cadre de la collaboration avec Sea-ue et l'universit�e de Split en Croatie, Ils ont �a

disposition un rover destin�e �a la recherche sous-marine. Equip�e de cam�eras et d'un syst�eme "On

Board", Il doit être capable de traiter l'information et imm�ediatement. Ce contexte nous confronte

�a 2 types de contraintes, la premi�ere temps r�eel, car la vitesse de transfert de donn�ees sous l'eau est

tr�es limit�ee et on ne peut qu'envisager un traitement "On Board". La seconde, une bonne qualit�e

d'image, a�n de pouvoir r�ealiser les traitements avec le plus de pr�ecision possible.

1.2 Objectifs

Les objectifs de ce stage est double. Tout d'abord nous voulons tester et appliquer des al-

gorithmes de traitement d'images a�n d'am�eliorer la qualit�e des images sous l'eau et �evaluer les

di��erentes possibilit�es d'optimisation des algorithmes pour une application temps r�eel.
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1.3 Organisation

Le stage s'est e�ectu�e sur une dur�ee de 4 mois, dans l'enceinte de l'universit�e de Brest au

laboratoire du Labsticc. Le sujet est divis�e en 2 parties pour 2 �etudiants. Ainsi, le travail s'est

d�eroul�e en parall�ele entre moi et un autre �etudiant de la même promotion. Dans l'objectif d'avoir

un travail di��erent �a pr�esenter, nous avons travaill�e chacun sur des algorithmes et sur des moyens

d'optimisations di��erentes.

1.4 Approche

Dans ce contexte, a�n de r�epondre �a cette probl�ematique, nous choisissons une approche en

2 �etapes. En premier lieu, nous allons faire une �evaluation de la qualit�e d'images de di��erents

algorithmes de traitement d'images sous l'eau par le biais de crit�eres math�ematiques. Dans un

second temps, nous allons tester l'algorithme avec les meilleurs r�esultats pour voir s'il est possible

de l'appliquer sur une cible temps r�eel.
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Chapitre 2

Algorithmes

Il existe un bon nombre d'algorithmes qui permettent d'am�eliorer les images sous l'eau.Nous

avons �et�e Tout d'abord invit�es �a regarder de plus pr�es 2 m�ethodes de traitement d'images Local

Color Mapping and Color Transfert [8] et Diving into haze-lines: Color restoration of underwater

images [3] cod�e sur Matlab. Ceci pour comprendre comment fonctionne un algorithme de traite-

ment d'images mais aussi de voir comment cela est g�er�e avec Matlab. On a fait un �etat de l'art

des 2 articles et l'�etude de leur code, moi pour LCMCT et mon coll�egue sur HAZELINES.

2.1 Article

Protasiuk et al. [8] d�ecrivent une approche utilisant 2 algorithmes de traitement d'images en-

semble.

ˆ Local color mapping

Compare chaque pixels de l'image avec un ensemble de pixel dont les couleurs sous l'eau sont

connues. Ainsi lorsque regarde un pixel marron par exemple, cela v�eri�e avec l'ensemble et

donne la couleur qui correspond dans l'atmosph�ere soit rouge.

ˆ Color Transfer

Calcule la di��erence entre la covariance de l'image �a traiter et d'une image de r�ef�erence.

Les 2 m�ethodes sont associ�es et r�eunis dans l'�equation suivante 1

min
A;b

f (A; b ) def= kAX � Y + b1T
3 k2

F| {z }
Local Color Mapping

+
� 1

2
kAC i A T � C r k2

F| {z }
Global Color Transfer

+
� 2

2
(kA k2

F + kbk2
2)

(1)
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Cette �equation est divis�ee en 3 termes, le premier qui correspond auLocal color mapping est une

fonction a�ne de la forme Ax + b. Le second correspond �a Color transfer avec Cr et Cr la

covariance des images, et en�n le dernier terme est l�a pour �equilibrer la couleur rouge de l'image.

En e�et, Lors de leur test ils ont remarqu�e que la couleur rouge �etait att�enu�ee. De plus, ils ont

rajout�e des lambdas devant chaque terme a�n d'�equilibrer la formule.

2.2 Analyse du code

Le code source est disponible sur la page github [9] de l'un des auteurs de l'article .�Ecrit sous

Matlab, il contient plusieurs �chiers de fonctions et un programme principal que l'on peut voir

sur la �gure 13. Mis �a part le programme principal "correction gui.m", les autres �chiers sont des

fonctions de gestion d'interface graphique et de calcul de l'algorithme. En Matlab un nom de �chier

correspond au nom de la fonction, ainsi si l'on veut cr�eer par exemple une fonction somme(A,B) il

faudra que le �chier s'appelle "somme.m."

2.2.1 Fonctions

Le �chier principal "correction gui.m" est cr�e�e avec GUIDE. Cet outil Matlab permet en e�et de

g�en�erer et g�erer une interface utilisateur. Ainsi le programme contient une partie gestion d'interface

mais aussi algorithmique. Dans le cadre de notre recherche on s'int�eresse principalement �a la partie

calcule. La fonction qui lance le traitement de l'image est d�ecrite dans l'�equation 2 :

[A; B ] = estimate ab matrix trust (picked i; picked o; im; ref; l 1; l2; l3; w2) (2)

Dans Matlab les images sont g�er�ees grâce �a des matrices, la simplicit�e d'utilisation permet une

grande 
exibilit�e pour le traitement des images. Ainsi A et B sont les deux matrices r�esultantes de

la fonction. Elles sont entre crochets ce qui signi�e qu'elles sont en plus fusionn�e en 1 matrice. Les

2 premiers param�etres sont les ensembles de pixels qui,im et ref sont les images �a traiter et de

r�ef�erence. l1, l2 et l3 sont les lambdas pour l'�equilibre de la formule. Cependant dans l'�equation 1

il y en que 2, en e�et, puisque dans le codel1 est d�e�ni sur "1.000" ce qui explique pourquoi ils

ne l'ont pas a�ch�e sur l'�equation. N�eanmoins, ils laissent la possibilit�e de le modi�er. Le dernier

param�etre w2 est un poids ajout�e �a l'�equation, toujours dans cette optique d'�equilibrer la formule.

Le calcul de l'algorithme se fait en 3 �etapes

ˆ Calcul des premi�eres valeurs de la fonction objective.
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T = estimate initial color t matrix (psi o(1; :)0; psi o(2; :)0; psi o(3; :)0;

psi i (1; :)0; psi i (2; :)0; psi i (3; :)0; 0)
(3)

psi o et psi i font r�ef�erence aux ensembles de correspondances de pixels. Cette mani�ere

d'�ecrire en Matlab, "matrice"(1,:) signi�e que l'on veut la premi�ere ligne de la matrice sous

forme de colonne.

ˆ �Evaluation de la covariance pour les deux images

Ci = get color cov matrix (input im );

Cr = get color cov matrix (ref im );
(4)

Cette fonction fait elle-même appelle �a une fonction Matlab cov() qui calcule la covariance.

ˆ Calcule le minimum de la fonction objective par technique de gradient avec les valeurs initiales

trouv�e dans l'�etape pr�ec�edente.

[x; fval; exitf lag; output ] = fminunc (fun; x 0; options); (5)

Le premier param�etre fun pointe sur la fonction �a utiliser pour le calcul du minimum. Ajout�e

�a cela on lui donne des param�etres �ecrits dansoptions qui contiennent les r�esultats obtenus

pr�ec�edemment et d'autres donn�ees utile pour la fonction fun.

2.2.2 Interface Utilisateur

Le programme principal g�en�er�e par GUIDE a�che une interface utilisateur lors de son lance-

ment. Son interface est d�ecrite ci-dessous sur la �gure 1 :

ˆ 1. Cr�eation de l'ensemble de correspondances des pixels

Permet de cr�eer l'ensemble de pixels �a partir d'une image sous et en dehors de l'eau. Associe

un certain nombre de pixels entre eux, a�n de faire la correspondance. De plus, ce nombre

de pixels peut aussi être choisi par l'utilisateur.

ˆ 2. S�election d'un �chier de correspondance de pixels

S�electionner un �chier ".dat" qui contient d�ej�a les donn�ees de correspondance entre les pixels.

ˆ 3. Vision sur les �chiers

Permet de voir les di��erents �chiers pour l'image de r�ef�erence ou encore les �chiers ".dat"

pour les ensembles de correspondances des pixels.
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ˆ 4. Choisir l'image d'entr�ee et de r�ef�erence

l'image d'entr�ee et l'image que l'on cherche �a am�eliorer et l'image de r�ef�erence servira pour

le calcul de la covariance.

ˆ 5. Param�etrage des lambdas

�Equilibrage de l'�equation de l'algorithme avec les 3 lambdas.

ˆ 6. D�emonstration di��erentes con�gurations pr�e-enregistr�ees pour tester le programme .

ˆ 7. Start Lancement du programme avec les param�etres, avec possibilit�es de l'appliquer sur

plusieurs images en même temps avec le bouton "multiple �le" ou encore de sauvegarder le

r�esultat. C'est ce bouton qui va lancer le calcul de l'algorithme vu dans l'�equation 1 avec la

fonction 2.

Figure 1: Interface Utilisateur LCMCT

2.3 �Etat de l'art des algorithmes

La premi�ere �etape de notre approche est d'�evaluer les algorithmes de traitement d'images

sous l'eau, pour cela nous allons les comparer. L'�etude approfondie de LCMCT nous a permis

de comprendre comment fonctionne un programme de traitement d'images, Comment appliquer

l'�equation de l'algorithme mais aussi de voir comment cela est cod�e et g�er�e en Matlab. On a au total

choisi 5 algorithmes pour �eto�er notre liste. Mis �a part HAZELINES, les 3 autres algorithmes sont
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disponibles sur github �a cette adresse "REFERENCE". Contrairement �a LCMCT nous n'allons

pas rentrer dans les d�etails du code mais juste pr�esenter en quelques lignes leur fonctionnement.

ˆ Underwater Hazelines

L'id�ee g�en�erale qui est donn�ee dans l'article [3] �a travers cet algorithme est que pour chaque

couleur c 2 R,G,B l'image �a chaque pixel contient 2 composantes "attenuated signal" et

"veiling light", qui peut être vu dans l'�equation 6:

I c(x ) = tc(x )Jc(x ) + (1 � tc(x )) � Ac (6)

x est la coordonn�ee du pixel, I c est la valeur de l'image obtenue dans ses canaux de couleurs

c, tc est la transmission de canaux de couleur, etJc est la radiance de l'objet qui a besoin

d'être restaur�e. Le composant global "veiling light" Ac est la valeur de la sc�ene dans une

zone de l'image o�u il n'y a pas d'objets (tc = 0 ; 8c 2 f R; G; B g). C'est-�a-dire, si l'on prend

une zone dans l'image ou il n'y a pas d'objet et que la couleur g�en�erale est le rouge, alors la

valeur de la composante sera ce rouge.

ˆ Fusion Enhancing

Cette solution d�ecrite dans l'article Ancuti et al. [2] se base sur le principe de fusion multi-

�echelle. Elle vise une approche simple et rapide, capable d'am�eliorer la qualit�e d'une grande

vari�et�e d'images et de vid�eos sous l'eau. La strat�egie consiste en 3 �etapes : a�ectation des

entr�ees, d�e�nition des mesures des poids et fusion multi-�echelle des entr�ees et de la mesure

calcul�ee. Dans l'�equation 7 la version de l'image am�eliorer R(x; y) est obtenu par fusion des

di��erentes entr�ees avec les mesures de poids pour chaque pixel (x; y):

R(x; y) =
KX

k=1

�W k (x; y)I k (x; y) (7)

ˆ Backscatter removing

Le principe de cette m�ethode d�ecrite dans l'article Zhang and Chau [11] est simple, enlever

le "backscatter" d'une image. Le "backscatter" est la r�etrodi�usion de la lumi�ere dans

l'eau. E�ectivement, dans l'eau les bulles d'air pr�esentes cr�eent de mauvaises di�usions de la

lumi�ere. Leur m�ethode se base sur la fusion, ils s�eparent l'image en 2, une pour la r�e
ectance

et la seconde pour l'illuminance. Ensuite, ils corrigent la couleur sur les deux images ainsi que

l'e�et de "haze". Ils appliquent la pyramide de "gaussian and laplacian" sur ces images avec

la fusion "multi-�echelle". la �gure 2 pr�esente le diagramme de la proc�edure de l'algorithme.
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Figure 2: Diagramme de la proc�edure de BS

ˆ Automatic red-channel underwater image restoration

La premi�ere chose �a savoir qui est d�ecrite dans l'article Galdran et al. [5] est que l'eau �a des

propri�et�es qui distorde la lumi�ere, comme lorsqu'on on plonge une paille dans l'eau elle parait

coud�ee, et une absorption sp�eci�que des longueurs d'onde. Ils proposent une approche qui

restaure une image sous l'eau en retrouvant les couleurs manquantes. Sachant que dans l'eau

c'est la couleur rouge qui est principalement absorb�ee, c'est surtout qui sera restaur�e. Cette

m�ethode est bas�ee sur le travail des canaux de couleurs sombres qui l'utilise pour d�egrader

une image avec la brume obtenue �a partir du mod�ele atmosph�erique.

13



Chapitre 3

�Evaluation des algorithmes

L'�evaluation est une comparaison d'algorithmes sur di��erents crit�eres math�ematiques. Cette

m�ethode n'est pas nouvelle, beaucoup comparent leur propre solution a�n de la mettre en avant,

cependant ce n'est pas tr�es objectif puisqu'ils ne travaillent par la suite que sur leur approche sans

�etudier plus les r�esultats des autres algorithmes. Notre travail consiste �a �evaluer les m�ethodes pour

voir leur qualit�e de r�esultats en se basant sur des crit�eres math�ematiques choisis.

3.1 Crit�eres

L'�evaluation de la qualit�e des images des algorithmes va se faire par le biais de di��erents crit�eres.

Nous avons utilis�e ceux pr�esents dans l'article [6], 7 sont utilis�es UIQM, SSIM, VIF, IFC, NIQE,

BRISQUE et PSNR. Deux autres sont ajout�es �a la liste : la deuxi�eme norme ou plus couramment

appel�ee distance euclidienne et le MSE. Les crit�eres d'�evaluation sont s�epar�es en 2 types, lesfull

r�ef�erence et les no reference.

ˆ full r�ef�erence

Les crit�eres de ce type comparent deux images, une d'entr�ee et une de r�ef�erence. Dans notre

cas la premi�ere est l'image que l'on cherche �a �evaluer et la seconde est l'originale. Parmi les

crit�eres full r�ef�erence , l'un des plus importants est le MSE, qui permet de v�eri�er la moyenne

d'erreur entre chaque pixel des images. Une haute valeur du MSE repr�esente un taux d'erreur

important. PSNR mesure la capacit�e �a enlever le "bruit" d'une image, Si cette valeur est

�elev�ee la qualit�e de l'image est correcte. SSIM est une mesure de similarit�e de structure

entre deux images, plutôt qu'une di��erence pixel par pixel. Ce crit�ere est bas�e sur Universal

Quality Image [10]. Comme pr�ec�edemment, plus le r�esultat a une haute valeur, meilleur il

est. VIF est un index d'�evaluation de qualit�e d'image en combinant le mod�ele statistique
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d'image naturelle, le mod�ele de distorsion d'image et celui du syst�eme visuel humain. IFC est

utilis�e pour l'�evaluation de la qualit�e d'image qui utilise les statistiques des scenes naturelles

et de la notion d'information d'image extraite par le syst�eme visuel humain. IFC et VIF ont

de bons r�esultats lorsque leur valeur est �elev�ee.

ˆ no reference

Les crit�eres no referencesont ceux qui �evaluent juste l'image d'entr�ee et �a l'inverse ne font pas

de comparaison avec une autre image. BRISQUE mesure la qualit�e de l'image en utilisant

des coe�cients de lumi�ere normalis�es qui ont �et�e utilis�es pour calculer les caract�eristiques

de l'image. NIQE est un analyseur de qualit�e d'image totalement aveugle qui utilise unique-

ment les �ecarts mesurables par rapport aux r�egularit�es statistiques observ�ees dans les images

naturelles. Pour NIQE et BRISQUE, une petite valeur indique un meilleur r�esultat. UIQM

est bas�e sur 3 mesures d'images sous-marines, the UICM, the UISM and the UIConM. Un

bon UIQM �a des r�esultats �elev�es.

3.2 Jeu de donn�ees / Benchmark

La partie de test n�ecessite un jeu de donn�ees assez cons�equent pour avoir de bons r�esultats.

Nous avons choisit un ensemble de 20 images, avec un repr�esentant de chaque �echelle, grand, moyen

et petit format. Ces images sont libres de droits et disponibles sur internet. Notre objectif est de

comparer et de voir quels algorithmes est capables de restaurer au mieux la qualit�e d'une image.

Pour cela l'ensemble d'images choisi est un ensemble d'images de bonne qualit�e. Ainsi nous allons

les d�egrader et appliquer les algorithmes. Cette id�ee va permettre de savoir �a l'avance quel doit être

le r�esultat du traitement, avec le syst�eme visuel humain. On va comparer l'original et le r�esultat

de l'algorithme de traitement d'images. La d�egradation e�ectu�ee sur les images est relativement

simple. Nous avons ajout�e un �ltre bleu pour l'aspect de l'eau et aussi dubruit . Le bruit est un

ensemble d'anomalies qui peuvent apparâ�tre al�eatoirement sur une image prise par un appareil

photo ou une cam�era. Le r�esultat de cette d�egradation peut se voir sur la �gure 3. Apr�es une

premi�ere phase de test l'ensemble de donn�ees s'est r�eduit, montrant certaines limites quant �a la

possibilit�e de travailler avec n'importe quel format d'image. C'est-�a-dire que pour certains algo-

rithmes lorsque l'image �etait trop petite cela entrâ�nait une boucle in�nie qui n'�etait pas r�eglable

sauf si l'on modi�ait l'algorithme. Sachant que nos connaissances du code, de l'environnement et

aussi de l'algorithme �etait limit�e on a d�ecid�e de retirer les images incriminantes. 5 images ont donc

�et�e supprim�ees, on a un jeu de donn�ees comportant 15 images �a traiter pour les tests.
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