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1.1 Imagerie hyperspectrale

1.1.1 De I’image classique a I’'image hyperspectrale

Un appareil photographique classique échantillonne une sceéne spatialement sous forme de
pixels et spectralement sous forme de trois bandes spectrales couvrant la partie visible du spectre
lumineux : rouge, vert et bleu entre 0.39 pm et 0.78 pm. Il réalise ainsi trois mesures de lumino-
sité par pixel. Le résultat de cette procédure est une image trichromatique. Ce choix est adapté
a la reproduction d’une scene destinée a €tre vue par un ceil humain car celui-ci possede sur
sa rétine trois types de cones permettant de percevoir les trois couleurs primaires mesurées par
I’appareil photographique. On peut ainsi reproduire fidelement toutes les couleurs perceptibles
par I’ceil humain et seuls I’échantillonnage spatial et 1a quantification numérique limitent la qua-
lité de I’'image. Mais la lumiere provenant de cette scéne contient bien plus d’information que
ces trois valeurs par pixel. En effet, I’énergie lumineuse réfléchie par une surface est une gran-
deur continue spatialement et spectralement. Tout échantillonnage de cette grandeur conduit a
une perte d’information. Un bon échantillonnage est celui qui conserve un maximum d’infor-
mation utile en vue d’une exploitation donnée. Si I’échantillonnage de 1’'image trichromatique
est adapté a sa fonction, d’autres types d’échantillonnage, en particulier suivant la dimension
spectrale, permettent d’autres types d’applications.

13



14 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Bande spectrale Longueur d’onde Résolution spatiale

Bande 1 0.433 - 0.453 pm 30 m
Bande 2 0.450 - 0.515 pm 30 m
Bande 3 0.525 - 0.600 pm 30 m
Bande 4 0.630 - 0.680 pum 30 m
Bande 5 0.845 - 0.885 yum 30 m
Bande 6 1.560 - 1.660 pm 30 m
Bande 7 2.100 - 2.300 pm 30 m
Bande 8 0.500 - 0.680 pm I5m
Bande 9 1.360 - 1.390 um 30 m
Bande 10 10.30 - 11.30 pm 100 m
Bande 11 11.50 - 12.50 gm 100 m

TABLE 1.1 — Caractéristiques des images multispectrales issus du satellite Landsat 8.

L’imagerie multispectrale [Schott, 2007; Richards, 1999] propose un échantillonnage différent
de I’imagerie trichromatique dont le but est I’'identification des constituants de la surface obser-
vée. En effet, en un point donné, la forme du spectre de la lumiere reflétée est déterminée par la
composition chimique de la surface car chaque liaison chimique entre les molécules constituant
la surface absorbe une longueur d’onde spécifique de la lumiere incidente. Ainsi, bien plus que
la couleur, c’est la composition chimique de la surface qui est accessible a partir de la lumiere
reflétée, chaque matériau étant caractérisé par un spectre de réflectance spécifique appelé signa-
ture spectrale. C’est pour exploiter cette information qu’est apparue I’imagerie multispectrale
dans les années 1970. Celle-ci consiste a mesurer la luminance dans un nombre donné de bandes
spectrales (ou canaux spectraux) choisies de facon a discriminer les différents matériaux recher-
chés. Ces bandes peuvent étre séparées, contigués ou superposées, et éventuellement en dehors
du domaine visible. Cette technique permet 1’identification des matériaux a partir du profil glo-
bal de leurs spectres lumineux. Le tableau 1.1 détaille les 11 bandes spectrales acquises par le
satellite d’observation terrestre Landsat 8 lancé le 11 février 2013 [Knight et Kvaran, 2014].
Dans cet exemple, 1’échantillonnage spatial varie également en fonction des bandes spectrales.

L’imagerie hyperspectrale [Chang, 2007] est une évolution de I’'imagerie multispectrale qui est
caractérisée par ’acquisition de la lumiere de la scene observée dans un grand nombre de bandes
spectrales contigués. Avec plusieurs dizaines ou centaines de bandes couvrant généralement le
visible et I'infrarouge, la résolution spectrale est nettement supérieure a celle de 1’imagerie
multispectrale, souvent au détriment de la résolution spatiale. Cela permet une analyse plus
fine de la composition de la surface, laissant apparaitre les bandes d’absorption caractéristiques
de chaque matériau. Une image hyperspectrale est donc composée d’un ensemble de mesures
d’énergie lumineuse suivant trois dimensions (deux dimensions spatiales et une dimension spec-
trale). Elle est parfois représentée sous la forme d’un cube de données comme dans la figure 1.1.
Une image hyperspectrale peut occuper un volume de plusieurs centaines de méga-octet (Mo)
en mémoire. Tout traitement est rendu difficile par le volume important des données en jeu. La
mise en ceuvre de solutions algorithmiques et matérielles permettant le contournement de
cette difficulté est I’un des objectifs de ce travail de these.

La figure 1.2 illustre les différents échantillonnages d’un spectre lumineux correspondant a un
pixel d’une image. Avec I’acquisition trichromatique, il est seulement possible de donner une
couleur au pixel correspondant a ce spectre : un vert foncé. Avec I’acquisition multispectrale,
on pourra par exemple identifier qu’il s’agit de végétation. Avec 1’acquisition hyperspectrale,
on pourra identifier I’espece végétale observée, ici un pin a pignons dont le spectre de réflec-
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FIGURE 1.1 — Image hyperspectrale représentée par un cube de données.

tance est disponible a ’adresse http://speclab.cr.usgs.gov/spectral.1ib06/
ds231/datatable.html.

1.1.2 Acquisition d’une image hyperspectrale

Il convient ici de préciser ce que I’on appelle réflectance d’une surface. Pour une longueur
d’onde donnée, la réflectance correspond a la proportion de lumiere incidente réfléchie par la
surface. Plus précisément, la réflectance en tant que BRDF (Bidirectional Reflectance Distri-
bution Function) est calculée comme le rapport entre la radiance / émergeant d’un élément de
surface dans un certain angle solide, exprimée en W - m~2.sr~ !, et ’intensité I’ du flux incident
collimaté (c’est a dire venant d’une seule direction), exprimée en W - m~2. La réflectance BRDF
est donc exprimée en s~ et est obtenue par la formule [Schmidt, 2014]

I

plo) = 7l cos(6)’

(1.1

0 étant 1’angle d’incidence. Dans cette these, la BRDF est supposée constante quelque soit la
direction émergente choisie (hypothese lambertienne). Son intégration sur la demi-sphere des
émergences donne une réfléctance globale sans unité et comprise entre 0 et 1. Durant toute cette
these, le terme réflectance désignera cette réflectance globale.

Une image hyperspectrale est acquise a I’aide d’un spectro-imageur dont le schéma de fonction-
nement est donné par la figure 1.3. Il est généralement embarqué sur un satellite ou aéroporté
pour acquérir des images de zones étendues, mais il peut aussi étre utilisé en laboratoire ou les
conditions de mesure sont maitrisées. Il effectue un balayage de la surface et mesure la quantité
d’énergie lumineuse issue de chaque élément de surface couvert par un pixel pour chaque bande
spectrale. Il ne mesure pas directement la réflectance d’un élément de surface, mais la quantité
de radiation enregistrée par la surface du détecteur (en W). Apres une calibration spectrale et
radiométrique, les mesures sont converties en radiance, exprimée en W - m~2 - sr—'. La réflec-
tance est caractéristique d’une surface, alors que la radiance dépend des conditions de mesure
telles que :

* Le spectre de la lumiere incidente.
* L’interaction de la lumiere avec 1’atmosphere.

* [’angle d’incidence et I’angle d’émergence.
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FIGURE 1.2 — Différents modes d’acquisition d’un spectre lumineux : trichromatique, multis-
pectral et hyperspectral.
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FIGURE 1.3 — Diagramme simplifié des éléments composant un spectro-imageur. (figure extraite
de [Microimages, 2012])

Nom AVIRIS Hyperion OMEGA
Embarquation Aéroporté Satellite EO-1 | Sonde Mars Express
Organisme JPL, NASA NASA ESA
Gamme spectrale 0.4-2.5pum 0.4-2.5pum 0.35-5.1 ym
Nombre de bandes 224 242 352
Résolution spectrale 10 nm 10 nm 7220 nm
Résolution spatiale 20 m 30 m 300 m a 4.8 km
(a 20 km d’altitude) (orbite élliptique)

TABLE 1.2 — Caractéristiques de quelques spectro-imageurs actuels.

Toutes ces influences doivent étre prises en compte afin de convertir chaque spectre de radiance
mesuré en un spectre de réflectance permettant de caractériser la composition de la surface.
Toutes les images hyperspectrales utilisées dans cette these sont exprimées en réflectance. Cela
suppose que la radiance mesurée a été préalablement convertie en réflectance en prenant en
compte un maximum de parametres [Green et al., 1993]. Le tableau 1.2 donne les spécifications
de quelques spectro-imageurs actuellement utilisés pour des mission d’observation de la Terre

et de

Mars.

1.1.3 Applications

Les domaines pouvant utiliser I’imagerie hyperspectrale sont nombreux. On peut citer :

L’agriculture : suivi du développement et de la croissance des cultures, détection de ma-
ladies [Lacar et al., 2001; Tilling et al., 2006].

La géologie : identification et classification des roches en laboratoire ou sur des surfaces
étendues [ Van der Meer et al., 2012].

Lactivité militaire : cartographie, détection et suivi de cibles [Ardouin et al., 2007].

L’astrophysique et la planétologie : caractérisation chimique d’astres lointains, cartogra-

phie géologique d’astres plus proches [Starck et Murtagh, 2007; Schmidt et al., 2011].
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1.1.4 Traitements possibles

Une image hyperspectrale peut étre exploitée de différentes fagons en fonction des hypotheses
faites sur la composition de la surface observée et de I’information que 1’on souhaite obtenir.
On peut distinguer 4 types de traitement usuels :

* Détection de cible [Manolakis et al., 2003; Nasrabadi, 2014] : 1l s’agit d’identifier les
pixels dont la surface est constituée entierement ou en partie d’'un matériau cible dont le
spectre de réflectance est connu. Ce type de traitment fait appel a des outils de mesure de
distance entre deux spectres comme la distance euclidienne ou I’ angle spectral ainsi qu’a
des méthodes de seuillage pour discriminer les pixels contenant le matériau cible. Des
méthodes statistiques peuvent étre employées lorsque le spectre cible est connu a travers
une description probabiliste.

* Classification [Schmidt, 2007; Fauvel et al., 2008] : Il s’agit d’associer a chaque pixel un
matériau. Ceux-ci peuvent étre issus d’une liste préétablie de matériaux dont les spectres
sont connus (classification supervisée) ou bien issus des spectres mesurés dans I’image
(classification non-supervisée). Ces méthodes de traitement font également appel aux
outils de mesure de distance spectrale ainsi qu’aux méthodes classiques de classification
telles que les SVM (Support Vector Machine, en francais Machines a Vecteurs de Support)
ou les réseaux de neurones. Certaines méthodes dites de classification spatiale-spectrale
exploitent un a priori d’homogénéité spatiale de I’image pour améliorer la qualité de leurs
résultats.

* Déconvolution [Bourguignon et al., 2012; Henrot, 2013] : Comme toute image issue
d’un instrument de mesure optique, une image hyperspectrale est altérée par les défauts
de I’appareil et certaines conditions extérieurs comme les perturbations atmosphériques.
Ces phénomenes se traduisent dans I’image par un flou a la fois spatial et spectral ca-
ractérisé par sa PSF (Point Spread Function, en frangais Fonction d’Etalement du Point).
La déconvolution est une procédure de restauration d’image permettant de compenser
les effets de la PSF. Il s’agit d’une étape de prétraitement effectuée en amont des autres
traitements décrits dans cette section lorsque ces effets ne peuvent pas étre négligés.

* Démixage spectral [Keshava et Mustard, 2002; Bioucas-Dias et al., 2012] : Ce type de
traitement repose sur 1’hypotheése que chaque élément de surface couvert par un pixel
peut étre constitué de plusieurs matériaux. Le démixage spectral consiste a identifier ces
matériaux ainsi que leurs proportions dans chaque pixel a partir des spectres mesurés
qui sont des mélanges des spectres des matériaux purs. Il s’agit donc d’un probléeme de
séparation de sources. Cette these se place dans le cadre du démixage spectral, et plus
particulierement de I’estimation de cartes d’abondances. Ce probleme sera détaillé dans
le chapitre 2.

L’ensemble de ces traitements font partie d’une classe plus large de problemes appelés pro-
blemes inverses.

1.1.5 Problemes inverses

On parle de probleme inverse [Idier, 2013; Tarantola, 2005] lorsque 1’on cherche a déterminer
les causes d’un phénomene a partir des observations expérimentales de ses effets. En sismolo-
gie, la localisation de I’origine d’un tremblement de terre a partir de mesures faites par plusieurs
stations sismiques est un exemple classique de probleme inverse. En traitement d’image, un
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exemple est celui de la restauration d’image lorsqu’il s’agit de retrouver une image originelle
a partir d’une version dégradée par un bruit, un flou, ou un sous-échantillonnage [Bertero et
Boccacci, 1998; Jansson, 2014]. On parle de reconstruction d’image lorsqu’il s’agit d’estimer
une image originelle a partir de données liées a cette image, par exemple par une opération de
projection [Gordon et Herman, 1971; Zeng, 2001].

La résolution d’un probleme inverse passe par une €tape de modélisation du phénomene phy-
sique qui décrit comment les grandeurs recherchées se traduisent en effets observables expé-
rimentalement. Il s’agit du modele direct. La démarche consiste alors a exploiter ce modele
physique afin d’estimer au mieux les inconnues recherchées. La résolution mathématique est
rendue difficile par le fait que les problemes inverses sont en général des problémes mal po-
sés, c’est-a-dire que les mé€mes effets observés peuvent s’expliquer par des causes différentes.
Un probleme inverse peut donc avoir plusieurs solutions. Il est alors nécessaire d’ajouter des
contraintes ou des a priori permettant I’obtention d’une solution unique.

Les travaux présentés dans cette these rentrent dans le cadre des problemes inverses linéaires,
c’est-a-dire que I'information d’intérét est liée aux données mesurées par une relation linéaire.
Ces développements sont motivés par un probléme de resonstruction rencontré en imagerie hy-
perspectrale : le démixage spectral, et plus partculierement 1’estimation de cartes d’abondances.
Le modele direct retenu et plusieurs méthodes d’inversions sont présentés dans le chapitre 2.

1.2 Contributions de la these et publications

Cette these apporte au domaine de I’imagerie hyperspectrale des contributions a la fois pratiques
et théoriques.

Tout d’abord d’un point de vue pratique, le probleme de I’estimation de cartes d’abondances est
étudié en détail. Quatre méthodes de résolutions existantes sont décrites : NNLS (Non-Negative
Least Squares), FCLS (Fully-Constrained Least Squares), ADMM (Alternating Direction Me-
thod of Multipliers) et IPLS (Interior-Points Least Squares). Leurs performances sont évaluées
de la facon la plus exhaustive possible dans une étude comparative. Leurs comportements, et
en particulier leurs temps de calcul, sont analysés en fonction de chaque parametre du modele
afin de transmettre au lecteur la vision la plus juste et complete possible de chaque méthode.
L’une d’entre elles, la méthode primale-duale de points intérieurs (IPLS), est analysée plus en
détail et des améliorations sont proposées, tant au niveau de 1’algorithme que de son implémen-
tation. Tout au long de ce travail, un effort particulier est porté sur la facilité de parallélisation
de I’algorithme proposé afin de traiter de grands volumes de données. Il en résulte une nette
accélération de cette méthode sur CPU et des calculs adaptés a une implémentation sur GPU.
Cette implémentation est réalisée puis utilisée pour traiter un grand nombre d’images de grande
taille. La méthode développée est testée en conditions réelles a travers deux collaborations :
I’une dans le domaine de la planétologie et I’autre dans le domaine de 1’environnement.

Ensuite d’un point de vue théorique, les améliorations apportées a la méthode IPLS dépassent le
cadre de I’'imagerie hyperspectrale. Plusieurs méthodes d’optimisation sont combinées pour for-
mer une proposition nouvelle dans le domaine de I’optimisation convexe sous contraintes. Ainsi
une approche par majoration-minimisation quadratique et une approche par gradient conjugué
préconditionné sont incluses dans la méthode de points intérieurs pour en accélérer la vitesse
de convergence. La preuve de convergence de la méthode développée est établie.
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Les travaux réalisés au cours de cette these ont fait 1’objet de publications parues dans des
revues nationales et internationales et de communications dans des congres nationaux et inter-
nationaux.

Articles dans des revues nationales ou internationales

[A.1]

E. Chouzenoux, S. Moussaoui, M. Legendre et J. Idier, « Algorithme primal-dual de
points intérieurs pour I’estimation pénalisée des cartes d’abondances en imagerie hyper-
spectrale », Traitement du Signal, vol. 30, no.1-2, pp.35-59, 2013.

M. Legendre, A. Schmidt, S. Moussaoui et U. Lammers, « Solving Systems of Linear
Equations by GPU-based Matrix Factorization in a Science Ground Segment », Astro-
nomy and Computing, vol. 3-4, pp. 58-64, 2013.

E. Chouzenoux, M. Legendre, S. Moussaoui et J. Idier, « Fast constrained least squares
spectral unmixing using primal-dual interior point optimization », IEEE Journal of Selec-
ted Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, vol. 7, no. 1, pp. 59-69,
2014

F. Schmidt, M. Legendre et S. Le Mouélic, « Minerals detection for hyperspectral images
using adapted linear unmixing : Linmin », Icarus, vol.237, pp. 61-74, 2014

Communications avec actes dans un congres national ou international
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[C.4]
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M. Legendre, L. Capriotti, F. Schmidt, S. Moussaoui et A. Schmidt, « GPU Implemen-
tation issues for fast unmi