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Les ondes électromagnétiques pénétrant trés mal sous I’eau, les GPS ne peuvent pas étre utilisées sur les AUV
(Autonomous Underwater Vehicles) et la position précise de ces porteurs doit étre estimée autrement lors de leur
immersion. Les centrales inertielles (INS), qui intégrent les positions successives au fur et a mesure du temps sont
couramment présentes sur les AUV mais elles subissent une dérive temporelle et il est nécessaire de retrouver
périodiquement la position absolue. Egalement, certains porteurs n'intégrent pas d'INS mais doivent néanmoins se repérer
par rapport a une passe préalablement réalisée. Une méthode pour le faire consiste a utiliser les systémes d’imagerie sonar
présents sur les AUV pour se recaler. Nous proposons ici d’explorer les travaux préalables a un recalage multi-capteur. Le
travail présenté s’oriente vers un recalage entre deux images issues de deux passes différentes, a partir d'amers
naturellement présents sur le fond marin et s’articule en deux étapes, une phase de détection et une phase d’appariements.
La détection est réalisée sur les ombres des objets, associée a des régles expertes permettant de sélectionner uniquement un
certain type d’amers. Les appariements entre amers sont ensuite effectués en deux étapes, une permettant de sélectionner
rapidement les translations les plus probables, une deuxiéme permettant de confirmer par un critére basé sur la corrélation
le résultat de recalage. Les résultats présentés sont issus d’une campagne de mesures réalisée aux Canaries dans le cadre du
projet européen SWARMSs (Smart and Networking UnderW Ater Robots in Cooperation Meshes).

1 Introduction

Depuis quelques années, de plus en plus de taches ont
ét¢ dévolues aux robots sous-marins, qu’ils soient
téléopérés depuis la surface (cas des ROV —Remotely
Operated Vehicles) ou en autonomie compléte (cas des
AUV — Autonomous Underwater Vehicles). On peut citer
par exemple la cartographie des habitats marins, le suivi de
pipe-lines ou encore le repérage d’objets dangereux. Ces
robots peuvent évoluer de fagon isolée mais actuellement,
de nombreux efforts sont effectués pour faire travailler
plusieurs robots ensemble dans une méme mission. Ces
robots dit en meute peuvent évoluer simultanément ou 1’un
aprés 1’autre, certains pouvant avoir des roles différents a
jouer lors de la mission. Ils peuvent également étre ou non
équipés de capteurs différents, mais il faudra néanmoins
étre slr d’inspecter la bonne zone lors de la revisite. Les
ondes ¢électromagnétiques pénétrant trés mal sous 1’eau, les
GPS ne peuvent pas étre utilisés sur les AUV et il faut alors
faire appel a d’autres techniques pour se repérer. L’une
d’elle consiste a utiliser les résultats d’un recalage d'images
afin de se repositionner, et notamment pour corriger la
dérive des systémes de navigation inertiels ou pour pallier a
l'absence de celle-ci. Cet article propose alors de préparer le
terrain du recalage multicapteur en présentant les résultats
de recalage obtenus entre des images obtenues sur des
passes différentes a partir d'un jeu de données test acquis a
I’aide d’un sonar latéral sur un fond constitué de divers
objets posés sur le fond marin.

Ainsi une premiere partie sera consacrée au contexte de
I’¢tude et s’attachera a présenter les équipements et les
données utilisées. Ceci nous donnera 1’occasion de voir ce
qui pourra servir d’amer potentiel pour le recalage. Une
deuxiéme partie sera plus particulierement consacrée a la
détection de ces objets d’intérét dans I’image sonar. Enfin,
I’algorithme de recalage proprement dit sera exposé.
Plusieurs résultats seront présentés et les performances du
recalage seront alors discutées.

2 Contexte de I’étude

Les travaux présentés ici ont été réalisés dans le cadre
du projet européen SWARMs (Smart and Networking
UnderWAter Robots in Cooperation Meshes). Les données
considérées ici ont été acquises sur ’ile de Grande Canarie,
prés du port de Taliarte en septembre 2016, campagne
durant laquelle plusieurs engins sous-marins équipés de
capteurs ont été utilisés. Nous nous servirons des données
issues du sonar latéral Klein 3500 monté sur AUV A9
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d’ECA Robotics. Les Tableau 1 et Tableau 2 rappellent les
principales caractéristiques de I’AUV et du sonar utilisés.
Elles sont séparées en 6 missions différentes de I’AUV A9.
Chaque mission, exceptée celle nommée ‘‘revisite’’,
consiste en 1’acquisition d’un certain nombre de rails
paralléles (typiquement une dizaine par mission) dont la
direction principale varie d’une mission a ’autre. Les
différentes missions ont toute lieu sur la méme zone faisant
a peu pres 500 x 500 m. La Figure 1 montre la localisation
des données et la Figure 2 un tracé de la navigation des
différentes missions. Les fonds marins présents sur les
images sonar consistent en un fond de sable sur lesquels
différents objets peuvent étre repérés. Les principaux sont
répertoriés dans le Tableau 3.

Figure 1. Localisation des données acquises a Grande
Canarie, représentée par les données de navigation.

Tableau 1. Caractéristiques principales du sonar latéral
Klein UUV-3500 pendant la campagne SWARMSs Canaries

Fréquence 900 kHz
Longueur de pulse Chirp de 1 ms
Résolution en distance od 1.2 cm

Horizontal : 0.34°,
Vertical : 45°

80 m

Largeur de faisceau 26;

Portée

Tableau 2. Caractéristiques principales de ’AUV A9

Diamétre du corps

23 cm (9 pouces)

Longueur 200 cm
Masse 70 kg
Vitesse nominale 3 neeuds




—— M-22-EW

* M-22-NWSE

—= M-22-SWNE

revisit

Figure 2. Tracé de la navigation des missions du
22/09/2016 et de la revisite. Les missions du 26/09/2016
(M-26-SWNE et M-26 EW) ¢étant trés similaires aux
missions M-22-SWNE et M-22-EW, elles ne sont pas
représentées ici.

Tableau 3. Principales structures trouvées sur les fonds
marins insonifiés lors de la mission.

Cubes de 1 m de coté et
environ 0.4 m de haut pockmark (trou sur le fond

marin)

Nasse en suspension dans la
colonne d’eau

aux nasses)

Structure naturelle de type

Cordages (certains étant liés

2.3 Quelles données utiliser pour quel
type de recalage ?

Le recalage d’images intéresse un grand nombre de
communautés scientifiques parmi lesquelles on peut citer :

e [’imagerie médicale : détection de changement ou

fusion d’information entre deux systémes
d’imagerie différentes [5][6][22][26][39]
e [’imagerie  satellitaire =~ (SAR  notamment) :

cartographie d’une zone ou fusion de données
entre plusieurs capteurs [4][12][24][30][38]

e La robotique terrestre : navigation ou reconstruction
3D [15] [20][35][36]

e Le milieu sous-marin: mosaiques, reconstruction

3D, détection de changement ou encore
navigation. Les capteurs sont surtout les sonars et
dans une moindre mesure, la  vidéo

[81[T1][16][19][33][37]

Les méthodologies sont classiquement séparées en deux
grandes catégories : le recalage iconique et le recalage
symbolique. La premiére utilise I’image dans sa globalité
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(critere basé sur I’intensité) et la deuxiéme prend en compte
des points d’intérét pour se recaler [12][18][36][40].

Le recalage iconique semble complexe a utiliser avec
les images sonar, essentiellement dii a deux phénomeénes :

e variabilité selon I’angle de vue: selon le cap du
sonar, les ombres ne sont pas dans le méme sens
ce qui est visible sur la localisation des ombres des
objets et sur les textures (rochers par exemple)

e présence du speckle, bruit multiplicatif des systémes
d’imagerie utilisant des ondes cohérentes, di a la
somme des interférences constructives et
destructives des réflecteurs présents dans la cellule
de résolution [14]

Un recalage sur amers semble donc préférable dans ce
cas, et ce d’autant plus que nous voulons préparer la
démarche pour le recalage multicapteur.

Deux voies semblent possibles pour la détection
d’amers : soit utiliser les objets présents sur le fond marin,
qu’ils soient considérés comme ponctuels [2][10][19][21]
ou non (zones texturées, isolignes, etc.) [17][25][28], soit
utiliser les repéres classiques en traitement d’images, tels
les zéros de LoG, les points SIFT ou les points SURF [3]
[23][27]. Trois raisons nous poussent a utiliser les objets
réels ponctuels présents sur les fonds marins :

e Les objets présents ont un bon rapport signal a bruit
par rapport au fond marin

e Les amers devant aussi servir pour un futur recalage
multicapteur, ceci permet de retrouver plus
stirement les points d’intérét d’une image a I’autre

e Les objets ponctuels vs. étendus sont bien localisés
dans ’espace et permettent donc de mieux garantir
la précision du recalage

Parmi tous les objets présentés précédemment, seuls les
cubes et les pockmarks nous paraissent intéressants pour
servir d’amer. Ce seront donc eux qui seront utilisés.

3 Algorithme de détection des objets

De nombreuses techniques existent dans la littérature
permettant 1’extraction d’objets dans les images sonar. Les
plus communes d’entre elles sont basées sur la détection
des ombres (parfois ombre / écho) : étant trés visibles sur
une image sonar, elles permettent de repérer facilement la
présence d’un objet [10][29][32]. Des algorithmes plus
perfectionnés existent, par exemple basé sur les champs de
Markov ou du signal monogene afin de détecter des objets
sur des fonds plus complexes [29][31][34].

Dans notre cas, le fond est relativement simple
(sédiment plat), nous utiliserons donc vers une détection
des ombres par seuillage. Toutefois, des régles expertes
seront mises en place pour enrichir le module de détection
et s’affranchir des fausses alarmes.

La premicre étape consiste donc en une extraction des
ombres par seuillage. Pour étre le plus généralisable
possible, ce seuil est choisi de fagcon dynamique comme
proportionnel a la valeur de la luminance moyenne, ici Y.

A ce stade, les ombres des objets sont bien extraites
mais également un nombre de fausses alarmes. Nous allons
alors sélectionner les ombres correspondant aux amers
souhaités via ’utilisation de plusieurs régles expertes :

e Sélection sur le nombre de pings. Selon les
dimensions souhaitées de 1I’amer, on peut définir
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les tailles minimales et maximales des amers dans
le sens des pings.

e Sélection sur la taille de I’aire de I’ombre. La
hauteur de 1’ombre dépendant de I’angle de
rasance de 1’onde acoustique, cette régle est un peu
plus complexe a mettre en ceuvre puisqu’il faut
tenir compte a la fois de la hauteur de 1’objet, de
I’altitude du sonar et de la distance a 1’objet.

e Sélection sur le remplissage de ’ombre : les ombres
correspondant a des vrais objets sont souvent plus
réguliéres que des fausses alarmes. On ¢élimine
donc les ombres contenant trop de trous.

Le Tableau 4 rappelle les valeurs utilisées pour les
différentes étapes. La position des amers est alors
considérée comme étant située au début de I’ombre dans le
sens des échantillons (= partie la plus proche du sonar) et a
la moitié de la largeur des pings. La Figure 3 montre les
positions des mémes amers vues sur deux rails différents,
montrant qu’un recalage entre les deux images est possible.

Tableau 4. Résumé des différentes étapes de détection
des amers.

Seuillage des ombres I(x,y) <s,avecs = 1(xy)

[10 50] pixels
(ombres de ~[1 5] m)

Aire minimale 60 pixels? a
3 m, hauteur minimale
d’objet 0.25 m

Aireompre

AlrepoiteEnglobante

Sélection des tailles
des ombres

Sélection des aires des
ombres

Sélection des ombres > 0.3

suffisamment remplies

Figure 3. Exemples de mémes amers (ici pockmarks)
vues sur deux images différentes avec des caps opposés.

4 Appariement des objets et recalage

4.1 Quel type d’algorithme utiliser ?

Il faut maintenant trouver une méthode pour apparier les
amers détectés. Les algorithmes existants sont, souvent
séparés en deux catégories [18][19][36][40] :

e Méthodes basées sur la corrélation, I’information
mutuelle ou la corrélation de phase [7][24][40],
plutot adaptées pour les recalages iconiques.

e Méthodes décrivant les rapports spatiaux entre
points d’intérét [1][10][24]. L’ algorithme itératif
RANSAC, permettant de lier les bons amers entre
images tout en s’affranchissant des outliers est
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également souvent utilis¢ [9][13]. D’autres
stratégies sont basées sur les graphes [1] ou encore
le raisonnement hypothétique [10].

4.2 Description de I’algorithme de
recalage

Précisons tout d’abord qu’on s’intéresse ici au recalage
en translation, pour la simple raison qu’un compas est
quasiment toujours présent a bord des engins sous-marins,
permettant d’estimer 1’angle de rotation entre les images.
Nous pouvons aussi remarquer qu’utiliser un grand nombre
de points d’intérét doit permettre une meilleure fiabilité des
résultats mais peut aboutir a une explosion combinatoire,
donc des temps de calcul. Un compromis devra étre fait
entre combinaisons testées et temps de calcul. Nous allons
alors utiliser deux types de données :

e Position exacte des amers dans 1’image sonar (n° de
ping et d’échantillon a babord ou tribord).

e Image de méme taille que I’'image sonar, remplies de
zéros sauf sur les localisations des amers. Ces
positions sont floutées par une gaussienne pour
tenir compte de I’incertitude sur la position.
L’écart-type de la gaussienne vaudra ici ¢ = 15.

L’algorithme de recalage fonctionne en deux étapes,
permettant de considérer toutes les translations possibles,
de sélectionner rapidement la translation la plus probable et
de confirmer cela par un critére de corrélation :

e Etape 1: estimation de toutes les translations
possibles entre les amers de I’image de référence
et de I’image a recaler. On utilise les données de
positions des amers. Une fois toutes ces
translations calculées, on repére les couples ayant
le plus d’appariements similaires.

o Etape 2: utilisation des images des positions
d’amers convoluées par une gaussienne sur les
translations conservées suite a la premiére étape.
L’image de gaussiennes de 1’image a recaler est
translatée des valeurs candidates, puis la
corrélation est calculée entre I’image translatée et
I’image de référence. Pour la bonne translation, un
nombre maximal d’amers sont superposés et la
corrélation sera maximale.

Un schéma du principe de recalage est proposé en
Figure 4.

' 8

Sélection des translations
similaires

positions d'amers
“gaussianisés’”

| Enlatitude : -1,4m i

* En longitude : 0,2 m .
[ sl -

Estimation de toutes
les translations possibles

Figure 4. Schéma du principe de recalage.

Corrélation des images de



4.3 Analyse de quelques résultats

I1 peut étre intéressant d’étudier les résultats de recalage
dans trois cas différents :

e méme point de vue, mais missions différentes,
o rails paralléles mais amers vues d’un c6té ou I’autre,

e amers vus sous des caps différents.

Pour deux missions similaires (par exemple M-22-EW
du 22/09/2016 et M-26-EW du 26/09/2016), de nombreux
amers peuvent souvent étre appariés. Le point de vue étant
quasi-similaire, les détections le sont aussi, ce qui engendre
trés peu d’erreur de positionnement. La Figure 5 montre un
exemple de recalage. Pour un recalage par blocs sur le rail
entier (non montré ici), on obtient des résultats trés
cohérents entre eux.

Pour deux rails paralléles espacés de plusieurs metres,
ici environ 35 m, les amers sont sous un point de vue
oppos¢. La position estimée des ombres dans le sens des
échantillons sera sans doute différente, on considérera une
erreur de ’ordre de la largeur des amers. La Figure 6
montre un exemple de recalage sur rails paralléles.
Beaucoup moins d’amers sont appariés, semblant indiquer
des détections un peu différentes entre les rails. Pour un
recalage par blocs sur un rail entier, les résultat sont plus
dispersés bien que les recalages soient bons.

Pour un recalage avec des rails non paralléles, la
position des amers peut étre encore plus fluctuante de part
la variabilité¢ de I’ombre. La Figure 7 montre un exemple de
recalage sur deux passes ayant une différence de cap de 45°
environ. Les amers sont correctement appariés, pourtant, en
recalant par blocs sur le rail entier, on a une grande
variabilité des résultats malgré des appariements corrects,
manifestation des différentes imprécisions cumulées.

4.4 Discussion autour des précisions des
recalages trouvés

Nous I’avons vu, la précision des recalages dépend du
type de revisite. Ainsi, du plus précis au moins précis, nous
avons :

e le recalage avec méme point de vue,
e e recalage avec rails paralléles mais vues opposées,
e le recalage avec caps différents.

Nous allons tenter ici de donner un ordre de grandeur
théorique aux erreurs de positionnement en fonction du
type de recalage.

Pour un recalage avec méme point de vue, nous
considérerons une imprécision de détection =+ 2 pings de
chaque coté de I’ombre, soit =4 pings en tout (40 cm).
Dans le sens des échantillons, nous considérerons une
imprécision de + 10 échantillons (£ 12 cm). Pour le
recalage, en estimant que plusieurs amers sont appariés, on
prendra en compte une imprécision de recalage de £ 1 m.
On a donc une imprécision totale de + 1.4 m dans le sens
des pings et = 1.1 m dans le sens des échantillons.

Pour un recalage avec amers vus d’un c6té ou ’autre,
I’erreur sur la position en échantillons est plus grande
puisqu’il faut ajouter la largeur de 1’amer, soit ici 1 a 5 m
en plus. Dans le sens des pings, I’erreur est sensiblement du
méme ordre de grandeur, on pourra toutefois doubler
I’erreur vu que les amers sont vus dans des sens opposés
soir + 80 cm. Au final, on obtient + 2 4 6 m dans le sens des
échantillons et + 2 m dans le sens des pings.
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Pour un recalage avec caps différents, on prend la valeur
maximale des erreurs, soit £ 2 a 6 m dans les deux sens.

Le Tableau 5 résume les différentes erreurs selon le type
de recalage, que 1’on peut comparer avec les écart-type des
valeurs de recalage trouvées (Tableau 6) : on voit qu’elles
sont du méme ordre de grandeur, ce qui nous donne une
bonne idée de la précision de notre recalage.

Figure 5. Exemple de recalage entre missions similaires,
ici rails M-22-EW_L008 pings 2250 a 2750 a gauche et M-
26-EW_L008 pings 1900 a 2800 a droite.

Figure 6. Exemple de recalage entre rails paralléles, ici
rails M-22-EW_L009 a gauche et M-22-EW_L008 pings
1750 a 2250 a droite.

Figure 7. Exemple de recalage avec images de différents
caps, ici rails M-22-EW_L008 pings 2250 a 2750 a gauche
et M-26-EW_L008 pings 1900 a 2800 a droite.
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Tableau 5. Erreurs de mesures selon le type de recalage.

Tableau 6. Ecart-type des translations selon le recalage.

5 Conclusion

Le but de ce projet était de traiter la problématique du
recalage d’images sonar pour aider au repositionnement des
engins sous-marins. Dans 1’optique d’avoir un résultat le
plus généralisable possible, notamment pour préparer le
recalage multicapteur, nous avons choisi de réaliser un
recalage sur amers naturellement présents sur le fond marin.
La premiere étape de ce travail a alors consisté en une
détection des différents amers présents. Ceci a été réalisé
via une segmentation des ombres des objets, assortic de
plusieurs régles expertes afin de sélectionner uniquement
les amers souhaités. La deuxiéme étape était celle des
appariements des amers. Ceci a été réalisé en deux parties,
une premiére permettant d’extraire les couplages aux
translations similaires, la deuxiéme permettant de choisir la
meilleure translation via un critére de corrélation. Pour
finir, plusieurs exemples ont été montrés, et les précisions
de chaque cas discutées. Il s’avére que méme si les
recalages avec caps différents ont fonctionné a chaque fois,
les positionnement sont moins précis qu’avec | utilisation
de rails paralléles, voire qu’avec le méme point de vue. Si
possible, il faudra donc privilégier le méme point de vue
pour les revisites. Pour I’avenir, de nombreux cas réels
restent a tester. Par exemple, voir ce que devient ce
recalage sur des fonds plus complexes. En effet, qu’en est-il
sur des rides, des roches ou encore des fonds végétalisés ?
De méme, qu’en sera-t-il le jour ou on utilisera des images
issues d’instruments différents pour se recaler ? Pourra-t-on
voir les mémes amers d’une image a 1’autre ? Faudra-t-il
n’avoir des vues similaires ou bien un recalages avec caps
différents pourra-t-il encore fonctionner ?
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