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RESUME.l est avéré que I'eau perturbe la propagation de la lumiére. C’est pour cette raison
que les images sous-marines présentent souvent un faible contraste et une faible luminosité. Cet
article est consacré a la présentation d’'une méthode non supervisée d’amélioration des images
sous-marines. La méthode proposée a pour but de compenser l'influence de I'eau en inversant
le modéle de propagation de la lumiere sans aucune information a priori sur la composition du
milieu, c’est-a-dire I'eau. Pour inverser le modele de propagation de la lumiére, deux critéres
sont proposés pour estimer d’une part les paramétres de concentration des particules présentes
dans 'eau et d’autre part la distance entre la scéne et le capteur (la caméra). Dans un premier
temps, les parametres de concentration sont estimés en utilisant un lien particulier entre les pa-
rametres de concentration et les propriétés colorimétriques de I'image. Dans un second temps,
la distance entre la scéne et le capteur est estimée itérativement. Cette estimation utilise un
critere basé sur une mesure d’erreur quadratique moyenne entre deux estimations successives
de I'image corrigée. Une fois ces parameétres déterminés, la correction est complétement non
supervisée. Les expérimentations montrent I'efficacité de la méthode. Le contraste et la dyna-
mique des couleurs des images sous-marines sont améliorés tout en préservant un bon rendu
visuel des couleurs.

ABSTRACTIt is well-known that the water interacts with the light propagation: underwater
images often present low contrast and luminosity. In this paper, an unsupervised enhancement
method dedicated to underwater images is presented. The proposed method aims to compensate
the influence of the water by inverting the light propagation model without using any informa-
tion about the constitution of the medium (water). In order to reverse the light propagation
model, two criteria are proposed to estimate the concentration parameters and the distance
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between the scene and the sensor. First, concentration parameters are estimated using a parti-
cular link between the concentration parameters and the colorimetric properties of the images.
Secondly, the distance between scene and sensor is iteratively estimated. This estimation uses
a criterion based on mean square error measure between two successive estimations of the
corrected image. Given these parameters, the correction process is completely unsupervised.
Experiments show the efficiency of the method; the contrast and the color dynamic of underwa-
ter images are improved while preserving a good color rendering.

MOTS-CLES correction colorimétrique, images sous-marines, images couleur, modele de propa-
gation de la lumiére, probléme inverse.

KEYWORDSimages enhancement, underwater images, color images, light propagation model,
inverse problem.
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Extended abstract

Underwater image processing has been widely studied these last few years. The
development and the use of technologies such as autonomous underwater vehicles,
underwater target tracking or sea-life form studies explain the interest of scientists for
this problem. However, the data acquired under the sea often suffer of large defaults
and have to be preprocessed before any analysis or understanding. Actually, underwa-
ter scenes are usually veiled by the light interaction with the medium: absorption and
scattering of the light induce poor contrast, low luminosity and restricted visibility.
Moreover, the turbidity due to suspended matter causes scattered illumination, termed
in-scattering, and the color perception is affected. An enhancement of image quality
is then required. Some underwater image enhancement methods already exist (Ahlen,
2005 ; Schechner, Karpel, 2004 ; Torres-Mendes, Dudek, 2005). Color constancy algo-
rithms improve the dynamic range compression and the color rendition. Among them,
Multi-Scale Retinex (MSR) (Rahmaet al., 1996) can be particularly noticed. These
algorithms require no special knowledge about acquisition conditions. However, per-
turbations (haze) due to the in-scattering phenomenon make them unable to reach a
sufficient correction. Other algorithms directly deal with light interaction on water and
perform underwater images pre-processing by mean of an inversion of the light propa-
gation model (Gordon, 1989). These algorithms compensate the light attenuation by
the seawater.

From the available literature, there is no color correction using in-scattering di-
rectly with scattering coefficient. Several methods have been explored to estimate and
to compensate effects of attenuation on a scene, but a calibratepiyri measure-
ments or using known references like a grey object is always needed (Ahlen, 2005).

In this article, an unsupervised algorithm for color underwater images enhance-
ment based on the light propagation model is proposed. The aim is to correct color
underwater images in order to obtain a new rendering as close as possible to images
acquired without water using the physical properties of the light propagation and the
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interaction between light and water. Indeed, our methodasetl upon numerous
searches about optical phenomena and physical models ¢&ot889). Given the
physical model which induces the underwater rendering, [itassible to reverse the
process and thus to correct the image rendering. Howevenvkesion is only effi-
cient when all parameters involved into the physical modekaitably estimated and
when the interactions between water and the light are diyneodeled. As explained
before, authors working with inversion of the model progegahave always useal
priori information to guide the inversion. In this work, a complatesupervised me-
thod is proposed. All required parameters are directlyinbthfrom the input images.

Thus, an automatic enhancement method has been develogpheting a new cri-
teria for chlorophyll concentration estimation and disebetween the scene and the
sensor estimation. This enhancement is based on a direetat@n between the colo-
rimetric attributes of the input images and the physicapprties required to invert the
physical light propagation model. Post-processings avpgsed to increase the cor-
rected image rendering by adjusting the red attenuatiamegatstimation, especially
into bluish images.

The proposed automatic correction method provides goadisan term of contrast
and color balance enhancement: most objects, hardly eigiblhe background, are
reappearing and the haze feeling is strongly reduced. Mateoimages are really
more clear at the end of the processing. A comparison of thaltseobtained with
color constancy algorithms in term of color restitution bagn performed by calcul-
ting the perceptual distana® F5yo9 between clear images and a simulated attenua-
tion. The measures show that this approach is better thahohtise common color
constancy algorithms. The obtained results show that fiolar cendering produced
by this algorithm is better than often-used color constacmyputation, especially
when overall haziness is substantial. However, these ittigts sometimes provide
better results in contrast enhancement but their coloituéieh is still not exact. It
should be noticed that manual correction provides finesection of the images be-
cause it used the complete propagation model. The in-sicgttehenomenon is not
completely considered in the automatic version of our dlgor. Actually this estima-
tion would require knowledge about the acquisition conditiindeed, the proposed
method, based on the physical properties of the light, waiksout any prior infor-
mation about the media. Next to accurate enhancementseaudata analysis shows
a correlation between colorimetric attributes and chehpicgperties of the water. The
obtained model allows to define attenuation coefficient aittany knowledge about
the medium and the acquisition conditions. Work has beexucted on a criterion
based on the saturation variation allowing to automatidal the distance. So, this
method is fully unsupervised and only need the input imagdetermine the para-
meters required by the inversion propagation model whiteiging an very efficient
correction.
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1. Introduction

Le traitement des images sous-marines a été largemenéétasiderniéres an-
nées. Le développement et l'utilisation de nouvelles tepkes telles que les véhi-
cules sous-marins autonomes, le suivi de cibles sous-ewiiétude des formes de
vie aquatique expliquent I'intérét des scientifiques pattecproblématique. Cepen-
dant, les images acquises sous I'eau présentent de nond#fawts et nécessitent des
prétraitements avant toute analyse. En fait, les scénasresaunes sont généralement
voilées en raison de I'interaction de la lumiére avec leeuili les phénoménes d’ab-
sorption et de diffusion de la lumiére causent un faible isté, une faible luminosité
et une visibilité réduite. De plus, la turbidité due a la meien suspension provoque
une illumination diffuse et une modification de la perceptites couleurs. Une ameé-
lioration de la qualité de I'image est donc nécessaire. Quvi dans la littérature des
méthodes d’amélioration d’images sous-marines (Ahlef52@chechner, Karpel,
2004 ; Torres-Mendes, Dudek, 2005). Par ailleurs, les dlgoes de constance cou-
leur permettent de modifier la dynamique des niveaux de gdsenéliorer le rendu
des couleurs. Parmi eux, nous pouvons citer I'algorithmeétinex (MSR :Multi-
Scale RetinegxRahmaret al, 1996). Ces algorithmes ne nécessitent aucune connais-
sance particuliére sur les conditions d’acquisition.@ejp@t, les perturbations (effet
de brume) dues au phénomeéne de diffusion ne permettentqiatedir une correction
suffisante avec ces méthodes. D’autres techniques trditestement I'interaction de
la lumiére avec I'eau en effectuant des prétraitementsnyersent le modeéle de pro-
pagation de la lumiere (Gordon, 1989). Ces algorithmes emsgnt I'atténuation de
la lumiére par I'eau de mer.

D’aprés la littérature étudiée, il N’y a aucune techniqueateection couleur trai-
tant directement le phénomene de diffusion a partir dedic@afts de diffusion. Plu-
sieurs approches ont été étudiées pour estimer et compessdfiets de I'atténuation,
mais une calibration par des mesueepriori ou par I'utilisation d’un objet de réfé-
rence dont le niveau de gris est connu est toujours néces@alien, 2005).

Dans cet article, nous proposons un algorithme non suggpasr I'amélioration
des images couleur sous-marines. La méthode est basémegersion du modéle de
propagation de la lumiere et constitue une extension de magg@ents travaux sur un
algorithme de correction supervisé des images sous-nsqfegitet al., 2008). Le but
est de corriger les images couleur sous-marines pour oltenendu aussi proche de
celui qui aurait été obtenu lors d’'une acquisition sans eauwtilisant les propriétés
physiques de propagation de la lumiére et les interactiotie Eeau et la lumiére. En
effet, notre méthode est basée sur de nombreuses rechsurhes phénomeénes op-
tiques et les modeéles physiques (Gordon, 1989). En détanie modele physique
qui influence le rendu des images sous-marines, il est gegbibverser le processus
et donc de corriger le rendu des images. Cependant, l'ioreest efficace unique-
ment si tous les paramétres impliqués dans le modéle ple/siopt convenablement
estimés et si les interactions entre I'eau et la lumiére sorectement modélisées.
Comme nous l'avons cité précédemment, les auteurs ayamilléasur I'inversion
du modéele de propagation ont toujours utilisé des inforomst@ priori pour faciliter
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I'inversion. Dans ce travail, nous proposons une méthotidaiment non supervisée.
Tous les parameétres nécessaires sont directement obt@autrale I'image source.
Basée sur un algorithme supervisé développé précédemietitef al., 2008), cette
méthode fournit une méthode de correction complétemepiratique sans aucune
intervention de I'utilisateur. Cet article est organisdsaila section 2 décrit la propa-
gation de la lumiére dans I'eau de mer. Ensuite, la méthopersisée de correction
des images sous-marines présentée dans @@edlt 2008) est décrite et quelques
résultats sont commentés (section 3). Dans la sectionldgptithme de correction
automatique est détaillé. Cette section propose égalameamiuveau critére pour es-
timer d’'une part la concentration de chlorophylle et d’aytart la distance entre la
scene et le capteur. Des post-traitements sont égalenwgugas afin d’améliorer le
rendu des images corrigées. Afin de confirmer I'efficacitéadenéthode un proto-
cole de validation a été mis en place et est présenté a lasect. Enfin, la section
4.5 est consacrée a une analyse de la méthode de correctiGupervisée, avant de
conclure.

2. Propagation de la lumiére dans 'eau

Cette section est consacrée a I'équation générale détctavgmopagation de la
lumiere. Elle détaille également les caractéristiquegpétiicités de la propagation
de la lumiére dans 'eau.

2.1. Equation générale de transfert radiatif

Soit P un chemin optique ek la longueur d’onde. Les variations de la lumiére le
long deP sont définies par I'équation générale de transfert radiéfihie ainsi :

dL(P,0)

aP —C,\.L)\(P,a)—‘rk,\.Li(P,g)

+ by / Li(P.0').0(0.0) db), )

ol —cy.Ly (P, 0) représente I'atténuation de la lumiere venant d’'une doeet pour
une longueur d’onda le long du chemirP. Le second termé,.L§ (P, 0) est I'auto-
illumination par le milieu et l'intégrale représente lafdion de la lumiére incidente
LY. Le termep(, 0") est une fonction de phase représentant la distributioespate
diffusion autour d’une particule pour chaque direct#dparmi 'ensemble- de toutes
les directions.

L'équation (1) exprime les variations de la lumiére dans ke Les termes de
cette relation dépendent des coefficientsk, etb, qui caractérisent le milieu et donc
I'interaction avec la lumiére. Ces parametres sont détadhans les sections 2.2 et 2.3.
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2.2. Interaction lumiére-milieu

Quand la lumiére traverse un milieu constitué de moléculgaeicules, elle in-
teragit avec la matiére composant ce milieu. Quand un rayrineux atteint une
particule, une partie de son énergie est absorbée tandi&geegie restante est dif-
fusée autour de la particule selon une distribution spatipécifique a chaque type de
particule comme le montre la figure 1.

Lumiére diffusée

\ Lumiere des >
= L objets
Lumiere atténuée ——— <

|
N
//<|)\

Lumiére incidente

\ \ / Lumiere des

Lumiere atténuée objets ‘/J\>
+diffusion entrante ¥———— <

Figure 1. Interaction entre lumiéere et particule

La quantité d’énergie absorbée et la quantité d'énergfasifie sont décrites par
la section efficace d’absorptiam, et la section efficace de diffusior,, données en
m~2. Le milieu est caractérisé a la fois par le coefficient d’apson a, et le coeffi-
cient de diffusiorb,, directement liés a, eto, par leurs produits avec la densité de
particulesp, exprimée en nombre de particules par unité de volume. Aesicoeffi-
cientsa, etby, exprimés enmn !, dépendent de la longueur d’ond@le la lumiére et
peuvent s’exprimer simplement pag = pa)y, etby = po.
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La diffusion de la lumiére par les particules est décriteypa fonction de phase
»(60,6") qui exprime la quantité de lumiére venant d’une directiogcjee pai vers
une direction spécifiée paf. Pour une particule donnée, cette fonction est comparable
ala fonction de distribution de réflectance bidirectiotadéfinie pour une surface. La
quantité d’énergie totale diffuse, émise dans une directannée, est exprimée par la
fonction de phase. Plusieurs types de fonctions de phas#é@nété établies (Hulst,
1957 ; Cornette, Shanks, 1992). Celles-ci décrivent |dgrdifits types d'interaction
de la lumiéere avec les particules. La diffusion de Rayleigitespond a la diffusion
de la lumiére avec des particules plus petites que la longliende de la lumiére (ici
les molécules d’eau). Ce type de diffusion est la plupareduysts isotropique, dépend
fortement de la longueur d’onde et varie proportionnelletea \—*. Quand la taille
de la particule est plus grande ou égale a la longueur d'dadkffusion autour de la
particule devient plus complexe et d’autres fonctions desphdoivent étre utilisées.
En fait, les particules en suspension dans I'eau ont unegf@omplexe. La diffusion
est trés inhomogene et aucun modeéle ne peut étre défini exaateDe plus la densité
de particules dans le milieu estinhomogéne. Des hypotloggekonc di étre faites et
sont détaillées ultérieurement dans larticle.

2.3. Propagation de la lumiere

La part de la lumiere absorbée par le milieu et la part de ladendiffusée dans
toutes les directions excepté celle de I'observateur spardent a I'atténuation de la
lumiere. Le coefficient d'atténuation spectrajeest donc simplement défini comme
la somme des coefficients d’absorption et de diffusigret b, qui dépendent de la
longueur d’'onde comme décrit dans I'équation (2) :

cyx = ay + by. (2)

La quantité de lumiérd. (P) voyageant le long d’'un chemin optique depuis un
point P, jusqu’a un pointP sans subir I'influence de I'atténuation est définie par la
loi de Beer-lambert (Blasi, 1996) :

LA(P) = L(Py).elro ~2 47", 3)

La lumiére incidente interagit également avec le milieve Partie de cette lumiére
est diffusée par les particules tout le long du chemin optigllant d’'un objet vers
I'observateur. Cette lumiére, qui est également atténote & point d’interaction et
I'observateur, est ajoutée a la lumiere venant des objetph&@noméne crée un voile
sur la scéne ce qui donne une impression de brume. La qudetiténiére percue par
I'observateur est donc la somme de la lumiére incidenteisi# en chaque point du
chemin optique et atténuée entre le point d’interactiofobskrvateur :
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Ly(P) = Ly(P).elro 4)

P
+ / ba / Li(P',0)p(PPy, 0)dfels —exdP” qp.
Py v

Ces phénomenes dépendent de la nature biochimique du niifwsion et ab-
sorption sont liées a la densité de particules, c’est-@ddes a I'opacité du milieu,
mais aussi a la nature des particules. Chaque type de pestitaffecte pas le spectre
lumineux de la méme maniéere.

2.4. Propriétés bio-optiques des eaux naturelles

Le premier composant des eaux naturelles est I'eau elleen@iors que I'eau
claire atténue principalement les longueurs d’onde bleuspectre, les eaux conte-
nant plus de matiéres organiques atténuent plus forteregihdhgueurs d’onde verte
et jaune. De nombreuses mesures ont été réalisées et unentiaaiélles proprié-
tés chimiques et I'atténuation dans 'eau a été établi (Sriaker, 1978b ; 1978a;
Baker, Smith, 1982). Les quantités, b, et par conséquent, dépendent unique-
ment des constituants du milieu et sont connues commardgsiétés optiques inhé-
rentes(IOPs :inherent optical propertiés Elles sont toutes linéairement additives et
sont donc déterminées en fonction des éléments composanilide. En fait, seules
trois composantes sont considérées : 'eaudfuiune composante "chlorophylle$
comptabilisant tous les pigments assimilés a la chlordphlds matieres organiques
dissoutes (MODY)¢ qui tiennent compte de I'absorption restante. Le coefficign
s’exprime donc ainsi :

ex =¥ 4§ + . (5)

Les études bio-optiques réalisées par (Smith, Baker, )9{®ith, Baker, 1978a),
(Baker, Smith, 1982) fournissent I'évolution du facteurnttEnuation spectrale de
l'eaucy. Les valeurs spécifiques a I'eau pure pour les longueursié’oouge, verte et
bleue sont données dans le tableau 1. De plus, les étudeptigpres ont directement
établi un lien entre la concentration de chlorophyliet les paramétres d’atténuation
comme le montre I'équation suivante :

) |
c | a.C, siC <1
A= { &2 1.0, siC>1 ©)

Les parametres}, 3 etc%? sont des coefficients spécifiques calculés a partir de
données mesurées expérimentalement. Ces coefficientdsurds dans (Smith, Ba-
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Tableau 1. Coefficient spécifique de I'eguenm ! et sous coefficients spécifiques
pour la chlorophyllecs? , ¢} etc3

[channel] X | & | &2 [ & | & |
Blue | 435| 0.0171| 0.132| 0.175| 0.041

Green | 545 | 0.0608| 0.056 | 0.073 | 0.013
Red | 700 | 0.6500| 0.001 | 0.008 | 0.004

1.0

.80

.60

CyIm?]

40 [mg.Chl /m? ]

.20 |—

0 | | 1 | | | |
300 400 500 600 700

Wavelenght [nm]

Figure 2. Coefficient spectral d’atténuation en fonctionaéngueur d’onde

ker, 1978b). Ces équations établissent un lien direct éamtcencentration et le co-
efficient spécifique d’atténuation associé a la chloroghylles montrent que I'atté-
nuation augmente pour chaque longueur d’onde quand la sratien s’accroit. Ce-
pendant I'atténuation relative des couleurs est modifié@sieau pure, les longueurs
d’'onde bleue sont trés [égérement atténuées contraireeiingueurs d’onde rouge.
Plus la concentration de chlorophylle est élevée, plusérmiation des longueurs
d’'onde bleue est importante alors que I'atténuation deguenrs d’onde rouge est
pratiguement indépendante @¢g(cf. figure 2).

Enfin, (Baker, Smith, 1982) ont proposé de modéliser le cefft de matiere
organique dissoutel . Cependant ils suggérent que la part d’atténuation due &R M
est négligeable en comparaison de celle provoquée par lgégresaconstituées de
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chlorophylle. C’est pourquoi, ils proposent les courbedtéhuation représentées sur
la figure 2.

3. Méthode supervisée d’amélioration des images sous-maes

L'équation (5) définit le modele de propagation de la lumigoes I'eau décri-
vant les interactions lumiére/eau. A partir d’'une imagessmarine, une estimation
de I'image corrigée peut étre réalisée en inversant cettatié. Dans la section 3.1,
I'équation inversant le modéle de la lumiére est détaillée.

Afin d’'introduire notre méthode non supervisée, nous propssdans un premier
temps, d’estimer manuellement les parametres de I'équdtinversion (cf. section
3.2).

A partir de cette expérience, nous avons montré qu'il exise corrélation entre
les paramétres de concentration estimés et les propriél@sneétriques des images
(cf. section 3.2.3).

3.1. Equation d'inversion du modeéle de la lumiére sous I'eau

L'équation (5) exprime la lumiére percue par I'observateoimme une fonction
de la source de lumiére illuminant la scéne et de la lumiérielémte.

En considérant I'amélioration des images sous-marinesreom probléme in-
verse, l'inversion de I'équation doit étre faite afin d’exper la lumiére comme une
fonction de la lumiére percue par I'observateur, donc lge&t la lumiére incidente.
L'équation (5) devient :

_ La(P) - 14(P)

Lk (PO) ef}‘% —cy.dP’ (7)
ou:
P P )
L{(P) = / byL® (P)elpr —exdl” g p’ (8)
P
avec .
(P = [ LP'0)o(PFa,0)a (©)

Quelques hypotheses doivent étre faites pour simplifigubdion de transfert ra-
diatif. Premiérement, la lumiére incidente sous-matinevenant de la lumiére du
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soleil peut étre considérée comme homogene et blancheitEafeune connaissance
sur la profondeur d’'acquisition n’est disponible. Quangrafondeur est importante,
la lumiére incidente est atténuée par la colonne d’eau. Unevaise hypothése initiale
sur l'illumination par une lumiére blanche peut en fait &oenpensée par différentes
valeurs pour les coefficients de diffusion. De plus la diffasest considérée comme
isotropique et donc la fonction de phase est donnée par Etammﬁ pour toutes
les valeurs de et #’. Cette hypothése peut étre faite en raison de la natureymesq
isotropique de la diffusion dans I'eau pour les turbidi@bles et moyennes.

Enfin, nous considérons qu'il n'y a pas d'auto-illuminati@ucune fluorescence
ni aucun autre phénomene). Donc I'équation (7) devient :

LA(P) = [} baLig=el? =" gp!

Lia(Ry) = TT —cndP’
Py :

(10)

(&

Soitx, la distance entr& et P, ol P est la position de la scéne Bf la position
du capteur. Par intégration, la relation devient :

- L; by enm
La(Py) = e X |La(P) — —.—=.(1 — e %)|. 11
A(Po) = e x | Ly(P) 47TCA( e ) (11)
Comme exprimé par I'équation (11), le modeéle d’inversiompéet nécessite d’es-
timer les parameétres suivants :

le coefficient d’atténuation spectia|
le coefficient de diffusion spectray
la lumiére incidentd;

la distancer entreP et P,.

Une fois les paramétres estimés, respectivement AQLés, L, et il est possible
d’inverser le modéle pour chaque pixel de I'image source.

En considérant la problématique du traitement des images|tul peut étre res-
treint aux composantes bleue, rouge et verte corresponespectivement aux lon-
gueurs d’onde A = {435nm, 545nm, 700nm}.

3.2. Résultats avec I'estimation manuelle des parameétres

3.2.1. Base de données et procédure d’estimation

Il faut rappeler que, dans notre travail, les conditionggtasition des images ne
sont pas connues (distance entre la scéne et le capteurggiode la scene, illu-
mination). De plus, nous n'avons aucune connaissance scaidteur utilisé pour
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acquérir les images : type de capteur, utilisation possieldonctions d’améliora-
tion durant I'acquisition qui pourrait affecter I'estiniat de I'atténuation, utilisation
d’algorithme de compression, etc. Enfin, les propriétés diewm donc les IOP (type
d’eau, turbidité, concentration en chlorophylle. . .), oute information sur les objets
présents dans I'image sont également inconnues. Par a@rgégour réaliser la cor-
rection, I'unique source d’'information disponible estiage elle-méme. Donc, une
base de données d'images sous-marines composée de 50 neigsentatives avec
différents types de scénes et/ou différentes compositeaucle mer a été construite.
La figure 3 montre quelques exemples d’'images issues deédadeagonnées.

Figure 3. Images extraites de la base de données

Dans la suite de I'exposé, sditl'image source de taillev x M & améliorer ou
N est le nombre de ligne €¢/ le nombre de colonne et sait I'image corrigée.
Chaque pixel localisé a la positidi, ) et correspondant a la longueur d’ondest
notéI(k,l,\) aveck € [1...N],l € [1...M]. L'équation (11) d’inversion peut étre
écrite ainsi :

Li by

/ __ _C\T _
kL) =e x[[(k,l,)\) =a

1- e*@i’)] 12)
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La méthode de correction manuelle consiste a appliquerddl&uare estimation®
dec), by, L; etz dans I'équation (12).

Parmi les parametres a estimer, le coefficient specfrakt le plus complexe car
sa valeur dépend d’autres valeurs comme le montrent lesiéqsi45) et (6). Cepen-
dant, comme il est noté dans (Baker, Smith, 1982), le parantkt concentration
MOD ¢ peut étre négligé. En fait, ce terme peut étre traité aveardarpétre lié a la
chlorophylle en augmentant la valeur de ce coefficient §jpée.. Donc, pour corriger
manuellement les images, I'utilisateur estime le paraenétrLa valeur estimée du
coefficientc), est calculée en utilisant les équations (5) et (6).

3.2.2. Correction manuelle des images : observations eitats

La principale difficulté dans les problémes de restauratitmages repose sur
I'évaluation de la qualité des images corrigées. Génémraienil est possible d'éva-
luer quantitativement la restauration des images en auifisine version dégradée
d’'une image connue et en calculant une mesure appropriée es deux images
Cependant, comme nous l'avons expliqué dans la sectiogeéte, nous n'avons
aucune image de référence ou information sur les imagesrsatises et par consé-
quent, nous proposons ici une évaluation subjective eepéuelle des images cor-
rigées. Comme nous n'avons pas d'image de référence, lestifbjde la correction
des images sont visuels : augmentation de la luminosité ebdtraste, réduction
de I'aspect bleuatre et/ou verdatre des images. L'estimates parameétres est donc
réalisée jusqu’a I'obtention de la meilleure correctionagaord avec ces objectifs.
Durant les expérimentations, plusieurs concentratiosgmtces et parameétres de dif-
fusion ont été essayés. Evidemment, les paramétres estimgédépendants de I'utili-
sateur. Afin d'illustrer I'influence sur I'estimation desrpeneétres, la figure 4 présente
quelques exemples d'images corrigées pour un ensembleram@iaes donnéshy,

Li et sont constants ; seul le paramétre de concentration erpgiigite C' change.
Sur les différentes corrections, les images semblent martes avec un parametre
de concentration en chlorophylté élevé ; L'eau devient plus bleutée. Cet exemple
illustre une caractéristique typique des images sousA@sri plus le parameétre de
concentration en chlorophylle est élevé, plus les compgesdiieue et rouge sont at-
ténuées. Par conséquent les images ont tendance a dearditte"”. L'inversion du
modéle de propagation de la lumiére avec des valeurs impestaleC corrige cet
effet.

L'estimation des paramétres est appliquée sur toutes lagamde notre base de
données. Quelques exemples d'images corrigées sont frésem la figure 5. Si on
les compare avec les images originales (cf. figure 3), lerast@ et I'illumination des
images corrigées sont visuellement améliorés. De pluspdiet bleuatre et verdatre
des images est réduit en accord avec les objectifs visuelnigus avions fixés pour
les images corrigées.

1. La notion de "meilleure estimation" est expliquée dansdtiee 3.2.2.
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C = 0.0mg/m? C = 2.0mg/m?

Figure 4. Correction des images pour différentes conceiainaen chlorophylle”

ST 11| a8 % R

Figure 5. Correction manuelle des images sous-marines

3.2.3. Correlation entre les attributs colorimétriquedatoncentration
en chlorophylle

Dans cette section, I'ensemble des 50 images et les imagegéas associées
est appelé 'ensemble d’apprentissage. Cet ensemblerdiagsage étant défini, une
étude des caractéristiques colorimétriques des imagemetidn des parametres esti-
més a été réalisée. Le but est de déterminer s'il existe upl(sieurs) lien(s) entre les
paramétres estimés et un ou plusieurs attribut(s) coldrigue(s) des images sources.
En raison de I'atténuation relative entre I'atténuatiorbtku et du rouge variant avec
la concentration en chlorophylle, les composantes bletmuge des images sont éga-
lement liées a cette concentration.

La figure 6 représente la variation des parametres de coatientestimée’ en
fonction de la différencd gz — Iz ou I g est I'intensité moyenne de la composante
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bleue et  l'intensité moyenne de la composante rouge des pixels made source
exprimée dans I'espace RGB.

0.8

0.7 9

/
/

“w S e
/

/

-

"o

C[mg.Chl/ m3]

Figure 6. Différence d’intensité bleu/roude; — IR en fonction de la concentration
en chlorophylleC’

Comme le montre la figure 6, un lien existe entre la valeut' @stimée par I'utili-
sateur et la différendeg (15 — I r). La corrélation entre les deux valeurs est d’environ
90 %. Ce taux peut étre expliqué par I'influence de la conegntr sur le coefficient
d’atténuation spectral (cf. section 2.4). Etant donné larloe de la figure 6, la ré-

gression des données fourni un modéle mathématique gasligdrametres colorimé-
triques des images corrigées avec la concentration deogltigiie C :

C =11 x e 33xUs-Tr) _( 12 (13)

A partir des équations (5), (6) et (13), le coefficient d'attétioncy qui est né-
cessaire pour inverser le modele de propagation de la lemp@ut étre déterminé.
L'estimation des coefficients d’atténuation est donc séalien utilisant uniquement

les propriétés colorimétriques de I'image source. Dansd¢édan suivante, nous utili-
sons ce résultat pour proposer un algorithme non supereisémection des images
sous-marines.
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4. Algorithme non supervisé d’amélioration des images

La correction manuelle des images et I'étude des paraméstanés montrent
qgu'il existe un lien entre les propriétés colorimétriques’dnage et le paramétre de
concentrationC. Ce lien étant défini, nous proposons ici un nouvel algorihde
correction des images sous-marines.

4.1. Algorithme non supervisé utilisant une inversion inapléte
du modele de propagation

A l'aide de I'équation (13), un algorithme de correction @feages sous-marines
utilisant une version simplifiée de I'’équation de propawatie la lumiére peut étre
proposé. En effet, si le coefficient de diffusibg est omis, une équation d’inversion
partielle de la propagation peut étre définie par :

I'(k,1,\) = e x I(k,1,\). (14)

La résolution de I'’équation (14) exige uniguement d’estilee parametres), et

% en utilisant les propriétés colorimétriques Heé I'aide des équations (5) et (13).
La diffusion n’est pas prise en compte. En fait, comme Filination de la scene ob-
servée n'est pas connue, I'estimation de la rétrodiffusiens I'observateur n’est pas
possible. Une correction plus fine pourrait étre calculégesi informations sur les
conditions d'illumination étaient fournies. Ce choix x¥igue par le fait que le but

est de définir une méthode complétement non superviséedneren compte la rétro-
diffusion impliquerait de fixer manuellement une valeulldmination. La distance

2 est estimée par une procédure itérative décrite ci-apms ldssection 4.2. Ainsi,

nous proposons un algorithme en deux étapes représengéfgure 7.

L
Image [ Concentration estimation Distance estimation %—‘ Image I’
—_— .6 T
50y

a

Figure 7. Algorithme de correction non supervisé

La premiére étape consiste a estimgen utilisant I'équation (5), I'équation (13)
et les propriétés colorimétriques de I'image soufcé.a seconde étape consiste a
estimer la distance. Dans la section suivante, nous proposons un critére ptoress
automatiquement cette distance.

4.2. Estimation de la distancg

Comme seules les images sources sont disponibles, aucaonaiggance sur la
géométrie de la scéne n’est fournie. La distaficarrespond a la largeur de la co-
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lonne d’eau qui atténue la lumiére venant de la scéne. Palisee une bonne cor-
rection, il est nécessaire de s’approcher au maximum destardie réelle entre I'ob-
servateur et la scéne. Pour une correction manuelle, urtedetonsiste a estimer la
distance pas a pas par itérations successives jusqu’attitdn d’'un bon rendu visuel.
Au contraire, une méthode de correction automatique exigigfinition d’'un critére
mathématique pour fournir un bon rendu visuel des imagesyéas. Aucune vérité
terrain n’étant disponible, I'étude d'un critere apprépest basée sur nos expérimen-
tations lors de la correction manuelle. Celles-ci ont mgwe lorsque la distance
est dépassée, I'image corrigée a tendance a devenir roegeihme le montre la
figure 8. Donc, une surestimation de la distanaoit étre évitée.

original d=10m d=2.0 m

Figure 8. Correction d’'image pour différentes valeurs delistancer

Pour déterminer notre critere, des mesures de I'erreurgtigde moyenne (EQM)
sont calculées a chaque itération et sa variation est éudiéfigure 9 montre une va-
riation typique de la mesure EQM (courbe continue noire}teCeourbe représente
I'évolution dee; ou ¢; est 'EQM entre I'image corrigéé;(i) obtenue a l'itération
i en utilisant la distance(i), et I'image corrigée[g’”(ifl) obtenue pour la distance
x(i—1)avecx(i — 1) < z(i):

N M
1 2
ST N M ;;(Iﬁc(n(k’l) — L1y (kD)% (15)

L'étude de la courbe montre que la vitesse de variation d@NEest maximum
quand la distance atteint une valeur approximativement égale a celle déte¥enpar
la correction manuelle.

D’un autre coté, si I'espace colorimétrique teinte-sdtaraluminance (HLS) est
considéré, la variation de la saturation est le paramétrengute d'étre étudié. En
fait, au début du processus itératif, les images sont to&ié bleues ou vertes. donc
la saturation des couleurs correspondant a ces teinteeestlevée. Quand la dis-
tance augmente a chaque itération, la saturation de lawohbleue diminue pour
atteindre un minimum correspondant approximativementdis@ance qui a été dé-
terminée manuellement sur la méme image. Quand la dista@passe ce point par-
ticulier, la composante rouge augmente fortement et laa#n de la couleur rouge
augmente également. Donc, I'image passe d’'un "monde bleui' ‘@monde rouge"
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point d'Inflexion

— Erreur

...... Sigmoid ( Approximation )
—- Saturation

. d=0.60m

Figure 9. (noire) courbe d’erreur, (pointillés courts) amximation par une fonction
sigmoide function, (pointillés longs) saturation (espBites)

via un "monde de couleurs équilibrées". La variation minimumadsaturation cor-
respond a la variation maximum de 'EQM. Sur la courbe de RE@lIle correspond
au premier point d’'inflexion. Donc, une estimation de laatisex utilisant le critére
d’estimation suivant peut étre définie comme :

- Lo 988 _
T = arg r;l(gl {5(1) \ 5%, = O}. (16)

A partir de la distance estimég I'équation (14) est appliquée a chaque pixel de
I'image I et la qualité visuelle de I'image sous-marine est corrigéeraatiquement.
Cependant, un bon rendu de I'avant plan a été privilégié &intEnt de 'améliora-
tion de I'arriere plan. Comme le traitement est réalisé gleiment sur la totalité de
I'image, le sujet de I'image, localisé principalement &#at plan (distance moyenne)
est amélioré. Un traitement local pourrait étre considéndss disposions d’'une in-
formation sur la géométrie de la scene, qui n'est pas dipp@dans notre cas.

4.3. Post-traitement basé sur I'espace couleur Lab

Cette méthode de correction automatique fournit des gsuirécis dans la plu-
part des cas. Cependant, sur certaines images, la coréctioue. Ce probleme peut



Correction d'images sous-marines couleur 511

étre di a différents facteurs : la concentration n’est paszlsien estimée, la distance
est trop grande. De plus, des corrections automatiques nueties peuvent avoir été
réalisées durant I'acquisition des images et affectensdés paramétres d’atténua-
tion. Il peut également s’expliquer par le phénomene desidin qui est négligé avec
le modéle d’inversion incomplet proposé (équation (143 figure 10 illustre un cas
d’échec. L'erreur de correction est caractérisée par dafipn de pixels violet dans
Iimage résultat. Afin de surmonter ce phénomeéne, un pagement est appliqué sur
'image. Il consiste a quantifier les pixels défectueux efustar les parametres de
propagation afin de compenser I'effet violacé. Cette opdiéé choisie pour réaliser
un post-traitement global et automatique des images.

4.3.1. Détection des pixels défectueux

Les pixels défectueux sont caractérisés par leur aspdaceioCes pixels sont dé-
tectés en utilisant un seuillage dans I'espace couleurhi®*a®e seuillage est réalisé
en définissant une partie donnée du plan a*b* correspondang@amme de couleur
violette et en identifiant les points de I'espace L*a*b* qoi ées coordonnées a* et b*
appropriées dans ce plan. Les valeurs de ce seuil ont étéedédixpérimentalement.
SoitT" 'ensemble des points défectueux. Pour chaque pi%él, [) de I'image cor-
rigéel’, soit respectivement; , (k,1), 1), (k,1) etl; (k,l) les valeurs du pixel dans
'espace L*a*b*.T" sont donc définies par :

P ={I'(k)\L>02,a>00b<03}. 17)

ou les coordonnées L*a*b* sont normalisées dans l'intéevdl, 1] pour L et dans
l'intervalle [—1, 1] poura etb. Soit|T"| le nombre de pixels dari

4.3.2. Correction des pixels défectueux

L'existence de pixels violets est principalement due aunph@&ne de diffusion
de la lumiére incidente. En fait, quand I'aspect de brumelest en un point, la lu-
minance du pixel associé est grande. Si I'inversion dedratation est appliquée, les
valeurs rouges sont fortement augmentées alors que ladncgradditionnelle due a
la diffusion est supprimée. Afin d’éliminer I'aspect vioRir les images corrigées, la
valeur de tous les pixels de I'ensembl@st ajustée en ajoutant a la correction, I'effet
de la luminance et le coefficient de diffusion rouge dansuampn de propagation.
Cette procédure est appliquée par un processus itératifiminue successivement le
nombre de pixels défectueux. A chaque itération, la valeuf (@, !) € T est modifiée
par I'augmentation de la luminance pour chaque pixel dedmet I'ajustement du
coefficient de diffusion de la composante rouge a l'aide édguation (12). Un algo-
rithme approprié a été implémenté afin de minimi§grLorsque le processus itératif
est terminé, la qualité visuelle des images corrigées eétiarde comme le montre
la figure 10. Avec cette correction, une estimation pagid# la diffusion a donc été
réalisée. L'inversion de la propagation est donc plus cetept tend & se rapprocher
du modele d’inversion complet.
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Figure 10. De gauche a droite : image source, correction endgtique, extraction des
pixels violets, ajustement de la correction

4.4. Validation de la méthode

Afin de valider I'efficacité et la fiabilité de la méthode, nqueposons une simula-
tion des dégradations dues a l'interaction entre la luneéteau durant 'acquisition
des images sous-marines. Un nouvel ensemble d'imagessaniises est alors sélec-
tionné. Il faut noter que ces images n'appartiennent pasngd&mble d’apprentissage
défini a la section 3.2.2. Pour permettre de simuler des dégams sur ces images,
seules des images claires présentant une bonne qualisdlejst dont I'acquisition
a été réalisée trés proche des objets observés, ont étéastdres images choisies
ont une illumination uniforme, la distance entre la scénle eapteur est faible et la
turbidité de I'eau est faible. En résumé, ces images ne seittipas d'effet d'atténua-
tion et présentent une réelle scéne sous-marine. Les irsagekes sont calculées en
ajoutant artificiellement une "colonne d’eau” de difféemntailles et en utilisant dif-
férentes concentrations de chlorophylle. Les images smries sources constituent
I'ensemble de référence utilisé pour valider la méthodpasée.

Pour valider I'efficacité de I'algorithme de corrections lgests ont été effectués
avec l'erreur perceptuellA Fygo qui est en relation avec la perception du systeme
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visuel humain (Luoet al, 2001). Pour chaque combinaison de dégradation=(
{1m,3m,5m}) et C = {0,2, 4, 6, 8, 1mg/m?), 'erreur AFEsyo entre 'image
source et sa version dégradée est calculée.dgdiensemble des images dégradées.
Ensuite, nous appliquons notre algorithme non supervigé.ddrrection des images
dégradées est réalisée et I'erreur avec I'image sourceakestiée. Les résultats pour
3 images sont donnés sur les figures 11, 12, 13 et 14. Lesatssoiit également été
comparés avec l'algorithme de constance couleur A@Edmatic Color Equaliza-
tion) (Chambaltet al, 2004 ; Rizziet al,, 2004).

3

o Syein LE BRI

Image 1

Figure 11. Simulation - (haut) image sourcgs {igne) dégradation par une colonne
d’eau simulée aved = 3m etC = 2mg.m3, (3¢ ligne) image corrigée par la
méthode proposée (bas) image corrigée par ACE

Les résultats montrent que la qualité de correction dépenld dégradation des
images initiales. Cependant, I'errel\tF5oo entre 'imagel € ® et les images cor-
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rigées indique que la méthode proposée améliore considérabt I'image dégradée
et donne de faibles différences perceptuelles (souvestiguires a 6). Le seuil de per-
ceptibilité deAFy est fixé a 3. Quand les valeurs deF,,, sont entre 3 et 6,
'image doit étre observée attentivement pour identifisrdéférences (Lucet al,
2001). Comme on peut le voir sur la figure 11, I'algorithme A&i&éliore également
le contraste et la visibilité. Cependant, la balance dekeaosin’est pas bien restituée.
En pratique, méme si le rendu visuel est meilleur, I'aspelcranétrique des objets est
assez loin de leur aspect dans I'image source. Les résaliteaus avec l'algorithme
ACE sont donc souvent plus mauvais que les images dégradépsndant, quand
la dégradation est légére (courte distance ou faible cdrat@m) les résultats sont
approximativement équivalents a la méthode proposée. Qir@marquer que l'esti-
mation des paramétres ne redonne pas exactement les vatiiségs pour dégrader
I'image. Quand la distance est faible, I'atténuation réefé pas suffisamment I'image
pour retrouver le paramétre correspondant pour créerdi@samulée. Ce phénomene
peut étre expliqué par la nature de la méthode qui estimeaiesnetres directement
a partir des attributs colorimétriques des images, qui datre cas, correspondent a
la scéne a laquelle s'ajoute la colonne d’eau. Cependadiffémence entre les para-
métres estimés et les parameétres de la colonne d’eau comespix prévisions : les
paramétres estimés suivent la méme variation que les paemsimulés pour I'eau.
Finalement, le but de la méthode est de réaliser une bonnection visuelle et non
de calculer la concentration réelle de chlorophylle, niitaahce exacte entre le sujet
et le capteur.

4.5. Discussion

La méthode de correction automatique proposée dans cdeddurnit de bons
résultats en termes de contraste et d’amélioration de Enbaldes couleurs (figure
15). La plupart des objets, difficilement visibles en agiptan, réapparaissent apres
correction et I'impression de brume est fortement rédliéeplupart des images sont
réellement plus nettes a la fin du traitement. Les résultaterenes de restitution des
couleurs sont meilleurs que ceux obtenus avec les algaghimsuels de constance
couleur (Rahmaret al, 1996). Cependant, ces algorithmes fournissent parfois de
meilleurs résultats en termes d’amélioration de contrdlsteut noter que la correc-
tion manuelle fournit une correction plus fine des imagescette méthode utilise
le modéle complet de propagation. Le phénoméne de diffusiest pas compléete-
ment pris en compte dans la version automatique de notreitaige. C’'est pourquoi
les corrections faites par un utilisateur suppriment pftisazement le sentiment de
brume des images turbides. Malheureusement, il n'est pasilje de caractériser et
quantifier simplement cet effet, ni de déterminer l'illumiion et le coefficient de dif-
fusion indépendamment du coefficient d’atténuation. Dg@smmesures de contraste
ne sont pas suffisantes. De futures recherches seront meuréésstimation de ces
paramétres et devraient aboutir & une version amélioréalderithme.
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Figure 12. Image 1 A F5q00 de I'image corrigée et de la correction ACE en fonction
de I'image dégradée pour différentes concentrations derophylle
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Figure 13. Image 2 A F5q0o de I'image corrigée et de la correction ACE en fonction
de I'image dégradée pour différentes concentrations derophylle
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Figure 14. Image 3 A F500 de I'image corrigée et de la correction ACE en fonction
de I'image dégradée pour différentes concentrations derophylle
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Figure 15. De gauche a droite : image source , correction nedlelet non supervisée

5. Conclusion

La méthode présentée dans cet article présente une noapelleche pour amé-
liorer le contraste et les couleurs des images sous-maiigeméthode proposée,
basée sur les propriétés physiques de la lumiere, fon@isans aucune connaissance
a priori sur le milieu

Les résultats obtenus montrent que le rendu final obtenu@tealgorithme est
meilleur que ceux obtenus avec les algorithmes classiquesmstance couleur, spé-
cialement quand I'effet de brume est important. En paltid ces résultats d’amé-
lioration, une analyse des données montre une corrélative kes attributs colorimé-
triques et les propriétés chimiques de I'eau. Le modélembpermet de définir les
coefficients d’atténuation sans connaissance sur le milisur les conditions d’ac-
quisition. Le travail a été mené sur un critére basé sur liatan de la saturation per-
mettant ainsi de corriger automatiqguement la distancae@e¢thode est totalement
non supervisée. Seule I'image source est nécessaire ptarmiléer les parametres
requis pour inverser le modeéle de propagation et réaliser k& correction.
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