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Résumé — La classification et la détection sont deux finalités importantes en imagerie hyperspectrale. Avec pour objectif
d’améliorer leur efficacité dans un environnement bruité, cet article présente une méthode de filtrage basée sur une représentation
tensorielle des données. L’intérét apporté est de prendre en compte 'information spatiale et spectrale lors de ce traitement.

Abstract — The two main issues in hyperspectral imagery are the target detection and the classification. With the aim of
improving their efficiency, this paper introduces a tensor modeling based denoising method. The major interest is to take into
account the spatial and spectral information during this processing.

1 Introduction

La haute résolution spectrale des imageurs hyperspec-
traux permet ’analyse subtile des variations spectrales.
En effet, ces capteurs acquierent des images d’une méme
scéne sur plusieurs centaines de longueurs d’ondes, four-
nissant ainsi des données considérables sur les cibles au sol.
Les principales applications sont la détection de cibles et
la classification des matériaux présents dans la scene. La
Fig. 1 illustre un exemple de cibles présentes dans I'image
HYDICE et leurs signatures spectrales. Ces images hy-
perspectrales (IHS) ont la plupart du temps un bon rap-
port signal sur bruit (RSB) mais pas toujours suffisant
pour extraire de facon optimale les informations sur les
cibles. Le bruit radiométrique, les déformations du capteur
CCD, ainsi que les effets atmosphériques et ceux dus aux
post-traitements génerent des dégradations sur les don-
nées. Dans ce papier, nous nous intéressons au bruit ra-
diométrique, incluant le bruit de photon, qui est di aux
appareils électroniques et a la quantification. Ce bruit peut
étre modélisé par un bruit additif blanc gaussien méme si
des corrélations spectrales existent [3]. Les effets dus & un
défaut de conception de la matrice CCD sont aujourd’hui
maitrisés [2] et en éliminant les bandes dites d’absorption
de vapeur d’eau, on s’affranchit des bandes ot la puissance
du signal est trop faible.

Mais les THS sont des données multidimensionnelles de
grandes tailles qui ne sont pas triviales a analyser. Un
schéma, basique de restauration consiste a débruiter indé-
pendamment chaque bande spectrale. Mais cette méthode
ne tient pas compte de la forte corrélation qu’il existe entre
les bandes. Pour palier a cela, un autre procédé consiste
a diagonaliser la matrice de corrélation spectrale dans le
but de filtrer spatialement les bandes ainsi décorrelées [1].
Cette transformation linéaire est réalisée soit par 'analyse
en composantes principales (ACP) soit par la transformée
de Fourier discrete. Cette stratégie utilise les informations
spatiales et spectrales mais les traite séparément.
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Dans ce papier, nous proposons une méthode de filtrage
adaptée aux données hyperspectrales qui analyse conjoin-
tement la dimension -mode- spatiale et spectrale. Notre
objectif est de rendre plus robuste au bruit les algorithmes
de détection et de classification [8, 7]. Notre méthode est
basée sur une modélisation tensorielle des IHS que nous
désignons par un tableau a trois dimensions - un tenseur
d’ordre trois. Les outils d’algebre multilinéaire permettent
d’étudier le tenseur de données dans son ensemble, au
lieu d’adapter les données aux traitements matriciels. Un
telle représentation a déja fourni des résultats innovants
en reconnaissance de faces [11], en traitement de signaux
sismiques ou encore d’image couleur [9]... L’efficacité des
méthodes par sous-espaces dépend de l'estimation de la
dimension du sous-espace signal utile. Au vu des dimen-
sions importantes des THS toute méthode empirique est a
proscrire, nous proposons d’intégrer un critere qui estime
cette dimension pour chacun des trois modes.

Dans la suite la section 2 présente un rappel sur l'al-
gebre multilinéaire. Dans la section 3 nous présentons une
méthode originale de filtrage tensoriel des THS. Dans la
section 4 les résultats obtenus en détection et en classifi-
cation qui montrent 'intérét de la méthode proposée.
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2 Rappels d’algebre multilinéaire

On définit un tenseur d’ordre 3 comme étant un tableau
multidimensionnel dont chaque élément est accessible via
3 indices. Nous notons ce tenseur X € RI*12XIs oy J,
représente la dimension de ’espace F,, associé au mode n.

On peut étudier les propriétés d’un tenseur dans une
direction n-modale particuliere. La dépliante du tenseur
X dans le n-mode, noté X,,, définit ’espace vectoriel E,,
associé au mode n. La dépliante X,, est composée de vec-
teurs colonnes de dimension I,, obtenus en fixant les autres
indices (# n) et en faisant varier l'indice n de 1 a I,,.

Tout comme une matrice, un tenseur peut se décom-
poser en valeurs singulieres. La décomposition de Tucker3
[10] correspond & la généralisation au tenseur de la décom-
position en valeurs singulieres matricielle. Pour un tenseur
d’ordre 3, X € RI1xI2XIs 13 décomposition de Tucker3
s’exprime par :

X =8 x; UM x, UP x5 UB), (1)

dans laquelle U™ est une matrice de dimension (I, x I,,)
contenant les vecteurs singuliers associés au mode n, Vn =
1,...,N. S € RIX*IN est appelé le tenseur “Core”,
et X, est le n-mode produit dont toutes les propriétés
peuvent étre retrouvées dans [4].

3 Meéthode proposée

3.1 Filtrage multimodal

Nous supposons que chaque bande IHS est bruitée par
un bruit gaussien N;, avec i=1,- - - I3 désignant l'indice de
la bande spectrale. Le tenseur bruit, A, est la concaté-
nation des I3 matrices N;. Le tenseur R contenant les
données d’observations s’exprime alors :

R=X+N, (2)

ou X est le signal désiré.

Quand nous supposons que le bruit A est indépendant
du signal X', ’espace vectoriel E,, de chaque mode n est la
somme directe d’un sous-espace signal et d’un sous-espace
bruit. L’objectif du filtrage multimodal est de ne conserver
que l'information associée au signal dans chacun des trois
modes. L’estimation des données peut s’exprimer :

X =R x; HY x, H? x3 H®), (3)

D’un point de vue du traitement du signal, le produit n-
modal, x,, pour n=1,2,3, est le filtrage n-modal du tenseur
R par le filtre n-modal H(™)_ Le critere d’optimisation des
filtres n-modaux {H™ n= 1,2, 3} est la minimisation de
erreur quadratique moyenne entre le tenseur d’observation
R et le tenseur désiré X, telle que :

2
e(HY H® HY)=F (Hx ~Rx1i HY x2 H? x3 HO| )
(4)

La résolution de ce probléme d’optimisation non linéaire
des moindres carrés est obtenue a l’aide de processus ité-
ratif et numérique [4] appelé l'algorithme des moindres
carrés alternés. Cet algorithme permet de déterminer les

filtres n-modaux conjointement, il y a ainsi une inter-
dépendance dans le traitement des modes. Itération apres
itération les filtres n-modaux sont ajustés, jusqu’a obtenir
un filtre tensoriel optimal au sens des moindres carrés.

Ainsi, estimation d’un filtre n-modal H™ dépend de
leffet des autres filtres H™) | avec m # n, sur le tenseur
d’observation R. On retrouve cette interdépendance dans
I’expression du filtre n-modal H™ [9] :
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dans laquelle {\},Vi =1,..., K, }et {\I,Vi=1,..., K,}
sont les K, plus grandes valeurs singulieres, des matrices
E [X,H™ @ HPRI] et

E [RnH(m)TH(m) ® H(”)TH(T’)RE] respectivement avec

m # p # n. De plus, a§”>2 peut étre estimé en calculant la
moyenne des I,, — K,, plus petites valeurs singulieres 'y}(;}%.

Du fait, du critere d’optimisation choisi, les filtres n-
modaux peuvent étre appelés des filtres de Wiener n-
modaux définissant ainsi le filtre de Wiener multimodal
(equation 3). En comparaison avec le filtre de Wiener 2D,
les filtres de Wiener n-modaux sont calculés depuis les ma-
trices de covariance des données pondérées par les gains
des autres filtres.

Cependant, les équations (5) et (6) montrent l'impor-
tance des parametres K,, dans I’estimation du filtre mul-
timodal.

3.2 Estimation des rangs n-modaux

Les méthodes par sous-espaces projettent les données
sur un sous-espace de dimension réduite. L’estimation de
cette dimension est cruciale, puisque si elle est sous-estimée,
des informations utiles sont perdues et si elle est sur- es-
timée, du bruit va étre pris en compte. Pour le filtre de
Wiener multimodal, cette dimension utile correspond au
nombre de valeurs singulieres, ou encore au rang n-modal,
de la matrice de covariance de la dépliante X,, qui opti-
mise la reconstruction de X au sens des moindres carrés.

La Fig. 2 montre les effets visuels de la valeur des K,
pour n = 1,23, sur la restauration d’image effectuée par
le filtre de Wiener multimodal pour des K, fixés. Pour
K, fixé a 10 pour n = 1,2,3, l'estimation est visiblement
dégradée. En imagerie hyperspectrale une des principales
applications est la détection de cibles. En considérant les
cibles définies a la Fig. 1, le Tableau 1 évalue les résultats
de probabilité détection a partir des données non-bruitées,
bruitées et estimées par le filtre de Wiener multimodal
pour des K, fixés a 10 puis a 150. Ces résultats montrent
que l'intérét du filtrage sur la détection n’est pas vérifié
pour si les valeurs de K,, sont sous-estimées. La probabi-
lité de détecter une cible dépend du filtrage et des valeurs
de K,,. Estimer les (K3, K, K3) permettra une restaura-
tion optimale au sens des moindres carrés, et améliorera
la détection de cibles dans un environnement bruité.
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¢) Wiener multimodal-(10,10,10)

F1G. 2 — Impact visuel sur le choix des K,-valeurs pour la
restauration d’image par le filtre de Wiener multimodal-
(K1, Ks, K3). Représentation de la méme bande spectrale
a 1009 nm de I'image HYDICE.

TaB. 1 — La probabilité de détecter les cibles, définies a
la Fig. 1, par le détecteur ACE [6, 8] pour une probabilité
de fausse alarme fixée & 1073 sur les données HYDICE
introduites Fig. 2.

d) Wiener multimodal-(150,150,150)

non-bruitées | bruitées | Wiener multimodal | Wiener multimodal
(10,10,10) (150,150,150)
0.96 | 0.46 | 0.26 | 0.60

Nous proposons une méthode pour estimer la valeur des
K, pour chaque n-mode. L’extension du critere de dé-
tection est une approche bien connue et a été introduite
par [12] en traitement d’antenne. Les dimensions du sous-
espace signal utile soit, les rangs n-modaux du tenseur

X sont estimées en minimisant le critere d’information
Akaike (AIC). Par conséquent, a partir des valeurs propres

de la matrice de covariance de chaque dépliante n-modale,
le critere de détection AIC peut s’exprimer :

i=1Ip
AIC(k) = —2M Y logh;
i=k+1

i=Ip

— 3 Ai) +2k(2I, — k) (7)

n i=k+1

+M(I,, — k) log (I

ot (A\i);<;<;, sont les I,, valeurs singulieres de la matrice
de covariance de la dépliante n-modale de R : Ay > Ay >
2 AR, > AR, 4L = AR, 42 = ... = AL, :0'2, et M est
le nombre de colonnes de la matrice dépliante R,,.

La valeur K,, du rang n-modal est la valeur de k (k €
[1,...,I, — 1]) qui minimise le critere AIC. Dans lalgo-
rithme des moindres carrés alternés du filtre de Wiener
multimodal, une étape d’estimation des rangs n-modaux
est insérée avant ’estimation des filtres n-modaux. Les
valeurs des rangs n-modaux sont réajustées a chaque ité-
ration.

La Fig. 3 représente une bande spectrale du tenseur X
estimé par le filtre de Wiener multimodal -(K7, Ks, K3)
dont les K, -valeurs ont été estimées par le critere AIC. Le
filtre a été obtenu a partir du méme tenseur bruité (Fig.

FiGc. 3 — Bande spectrale estimée par le filtre de Wiener
multimodal dont les K,, valeurs ont été estimées par AIC.

2 et Table 1), le critére AIC estime la valeur des rangs n-
modaux -(K7, Ko, K3)- & (74,74,14). Visuellement, il n’est
pas évident de constater les améliorations par rapport
a la bande estimé par le filtre de Wiener multimodal -
(150,150,150). Mais la Table 2 montre que la probabilité
de détection est nettement améliorée quand les rangs n-
modaux sont judicieusement estimés.

TAB. 2 — La probabilité de détecter les cibles, définies a
la Fig. 1, par le détecteur ACE [6, 8] pour une probabilité
de fausse alarme fixée & 1072 & partir du filtre de Wiener
multimodal dont les rangs n-modaux ont été estimés par

AIC.

non-bruitées | bruitées | Wiener multimodal -(74,74,14)
096 | 0.46 | 0.93

4 Simulation et résultats

Nous montrons I'influence de notre méthode de filtrage
sur les résultats de détection et de classification. On sup-
pose que chaque bande spectrale est bruitée par un bruit
Gaussien de méme variance (équation 2).

Nous comparons notre méthode avec trois méthodes
classiques. Les deux premieres permettent de comparer
I'influence d’une modélisation tensorielle avec les modeles
classiques. Il s’agit d’une part de filtrer les données bande
par bande avec un filtre de Wiener bidimensionnel, noté
2D-Wiener et d’autre part de les filtrer a I’aide d’un filtre
hybride PCA-Wiener bidimensionnel, noté PCA-Wiener.
La troisieme méthode permet de comparer la méthode
proposée avec une autre méthode tensorielle mais dont
le critere d’optimisation differe, il s’agit de Lower Rank-
(Ky, Ko, K3) Tensor Approximation, noté LRTA-

(Kla KQ, K3) [5]

Résultats de détection : On évalue les performances
du détecteur de cibles classique en THS qui est I’estimateur
angulaire adapté (ACE) [6] en déterminant la probabilité
de détecter une cible avec une probabilité de fausse alarme
fixée & 103 pour plusieurs RSB. La probabilité de détection
de ces cibles est déterminée sur une dizaine de réalisations
de bruit, et ceci pour un RSB variant de -8dB a 30dB.
Les résultats présentés Fig. 4 montre que notre méthode
I’algorithme de détection fournit une probabilité de bonne
détection supérieure a 0.7 jusqu’a un RSB égale a -2dB.

Résultats de classification : De méme, on évalue,
Fig. 5, les performances de 'algorithme de classification :
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spectral angle mapper (SAM) [8], largement utilisé en THS,
en déterminant le taux de bonne classification sur l’en-
semble de I'image en fonction du RSB. La Fig. 5 a) pré-
sente la scene testée ou sont définies 7 classes : Les arbres,
le champs, la route, 'ombre et 3 cibles. Les résultats de
la Fig. 5 ¢) montrent que la méthode de filtrage tensoriel
présentée permet a ’algorithme de classification de four-
nir un taux classification supérieur a 90% pour des RSB
variant de 0 a 25 dB.

5 Conclusion

Nous avons proposé un algorithme de filtrage multidi-
mensionnel dans le but d’améliorer les résultats de dé-
tection et de classification dans un environnement bruité.
Cette méthode est basée sur une représentation tenso-
rielle des données qui permet de considérer les données
hyperspectrales dans leur ensemble. Grace a l'algorithme
des moindres carrés alternés, l'interdépendance entre les
filtres n-modaux est prise en compte. Les domaines spec-
tral et spatial sont ainsi analysés simultanément. De plus,
le critere d’information Akaike permet l'estimation de la
dimension du sous-espace signal utile dans chacun des
modes. Aucune connaissance a priori n’est donc néces-
saire. Nous avons montré qu’un tel filtre multimodal amé-
liore les résultats de détection et de classification en res-
taurant de fagon optimale, au sens des moindres carrés,
les signatures spectrales des données hyperspectrales.
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