Estimation du nombre de spectres initiaux en imagerie hyperspéle
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Résumé —Le nombre de spectres initiaux est un paramétre essentiel pour le déewd@ d'images hyperspectrales. Dans cet article, nous

avons proposé une approche pour estimer le nombre de spectrexiddiasi une image hyperspectrale fondée sur la distribution des valeurs
propres des matrices de covariance et corrélation de donnéestdigwts sur des données synthétiques et I'image hyperspectrale arise p

OMEGA montrent que, par rapport aux méthodes existantes, notredap qui est complétement aveugle, permet de donner le noxdwe e

de spectres initiaux sans étre affectée par les artefacts.

Abstract — The number of endmembers is an essential parameter for hypeedi@age umixing. In this article, we propose an approach for
estimating the number of endmembers in a hyperspectral image basked distribution of the eigenvalues of the correlation and covariance
matrix. The results on synthetic data and the real image captured by ONH&BAmMent show that, when compared to the state-of-art methods,
our approach, which is completely unsupervised, is able to estimate tbenexaber of endmembers without being affected by artifacts.

1 Introduction dant, cette méthode subit deux inconvénients principaomt T
d’abord, il faut fixer une valeur de fausse alarme afin de dé-

Le spectroscopie visible et proche infra-rouge est une-tectierminer le seuil. De plus, la méthode de [2] ne peut pas don-
nique essentielle pour la télédétection. En étudiant destsgs ~ Ner le nombre exact de spectres initiaux s'il y a des artefact
de reflétance, nous pouvons identifier et quantifier des compéans l'image. Dans cet article, nous proposons une approche
sants chimiques sur la scéne. Nous supposons que le sped@gdée sur la distribution des différences des valeursrpsop
d'un pixel dans une image hyperspectrale est un mélange Ipour déterminer le nombre de spectres initiaux dans uneémag
néaire de spectres de différentes composants chimiquas. Pdyperspectrale. Cette approche, qui est completemengkyeu
dé-mélanger le spectre d'un pixel, 'approche d’extraciite ~ Permet de donner le nombre exact de spectres initiaux sans ét
spectres initiauxEndmember Extraction) est classiquement uti- affectée par les artefacts.
lisée [4]. Néanmoins, le nombre de spectres initiaux, guines ~ Dans la partie 2, nous présentons le modéle de mélange li-
connu, est le paramétre essentiel avant effectuer le déngesl néaire de spectres d'image hyperspectrale. Dans la partie 3
linéaire. Pour ce faire, le seuillage fondé sur Analyse en-co Nous proposons I'approche pour estimer le nombre de sgectre
posant Principale (ACP) est proposé [3]. Le nombre de spectr initiaux. Dans la partie 4, nous présentons les résultatdes
initiaux est le nombre de composants principales dont les v&lonnées synthétiques et des données hyperspectralesescqui
riances sont importantes. Cependant, le seuil de la variesic  Sur la planéte Mars.
difficile a fixer, car les variances du bruit et de composaois c
respondant aux spectres initiaux peuvent étre trés siaslai . , ..

D’autres familles d’approches basées sur la théorie dfoftin 2 Modele de melange linéaire

mation, telle quélinimum Description Length (MDL) [6], sont ] i i i
utilisées pour estimer le nombre de sources a partir es-obser NOtoONsX la matrice qui représente les données hyperspec-

. L, N — _ T
vations. Cependant, comme montré dans [2], MDL ne permdfales, 0X = {X1,Xa, ..., XN, } €tX = {Z1 %, T2k, - - TN, K}

pas de donner le nombre de spectres initiaux dans une imagen €St 1 valeur dusieme pl’xel sur ldieme bande spectrale.
hyperspectrale car les sources et les bruits ne sont pais dist2UPPOSONs que le spectre d'un pixel est un meélange linéesre d

bués de facon identique et indépendante. Dans [2], il est prd'c SPECtres initiaux, ce qui correspond au modele suivant :

posé de seuiller les différences des valeurs propres degsesat X = MS +n 1)
de covariance et de corrélation de données pour déterngner |

nombre de spectres initiaux. Dans [2], les auteurs ont caénpaou M = {m;, ms,...,my_} est la matrice de mélange, et
leur approche avec des autres méthodes existantes, etemontr,, est leniéme spectre initialS = {s,s,,...,sSn, }7 est

que la méthode proposée dans [2] est le plus précis. Cepela- matrice des abondances, %t = {s,.1, 502, -, Sn,N, }



(sn,x € [0,1] est 'abondance duieme spectre initial sur le Quand ily aN,,; bandes corrompues par des artefacts, nous

kiéme pixel). Remarquons que les valeurs3isont toujours  pouvons modéliser les donnéégpar :

positives et que la somme des abondances sur chaque pixel est X = MS

. N . . . = +M,S,+n 5

égale al : W:,Zf;l snk = 1. N répresente du bruit addatif ) _ _ ®)

centré. Afin de sépare¥l etS a partir deX sans information U M,S, représente la matrice d'artefact. LEquation (3) de-
iori. i i 3 i vient :

a priori, il faut estimer Ife nqmbré\fc,_ a'p_art|r de quuel., nous 2~ N(pi, 02), i < Nuet Ny )

pouvons effectuer un dé-mélange linéaire pour obténéat S. 2 ~ R(0,02), i> N, + Nope.

. . . . Ainsi le maximum global def{(i) peut se situer a = N, +
3 Estimation du nombre de spectres ini- ,,,+1. Remarquons que, comme la contribution des artefacts
tiaux est relativement faible par rapport a celle &, les valeurs
w; quandN, < ¢ < N, + N, + 1 doivent étre proches de

Dans [2], il est proposé de seuiller les valeurs propres de&€r0- Empiriquement, nous avons trouve que, quaadV.. +
matrices de covariance et de corrélation pour estimer leonem 1, /7 (i) présente généralement maximum local. Ainsi, nous
de spectres initiaux. Noton& la matrice de covariance ¢ définissons le nombre de spectres initidéxpar la position du
et R la matrice de corrélation. Supposons gueet \; sont ~ Premiermaximum de la fonction (i), tel que :
respectivement lsgieme valeur propre d& et R aveci > 0, N, = m_jn{]—:f(i -1 < ﬁ](i) A ﬁ(i +1) < g(i)} —1. (7)
Ai > Air1 etA; > A\1q. S'ily a N, spectres initiaux présents g
dansX, les valeurs propres;, (¢ > N.) et);, (i > N.) cor- Remarquons que, commfé(z‘) présente un deuxiémmaxi-
respondent aux variances du bruit, si le bruit est centréaOnmum quandi = N, + N,,; + 1, nous pouvons utiliseH ()

donc : “ , pour estimer le nombre de bandes affectées par des artefacts
{ )‘1 — X >0, L < Ne 2) Remarquons que I'approche proposée pour estimer le nombre
Ai=Ai =0, i>Ne. de spectres initiaux est complétement aveugle. En utildes

approches de dé-mélangeage non superviggsv(CA [4]),
nous pouvons obtenir les spectres initiaux des composhits ¢
miques présentes dans une image hyperspectrale, ainsigae |
cartes d’abondances sans utiliser I'informatepriori. Cela

est trés utile pour I'analyse d’'images hyperspectraleslae p
nétologie pour lesquelles I'informatioa priori sur les com-
pasants chimiques de la surface du planéte n’est pas teujour

Notonsz; = \; — \;, un test de Neyman-Person peut étre uti-
lisé pour seuillerz; afin d’estimer le nombre de spectres ini-
tiaux [2]. Cependant, cette méthode subit deux inconvésien
Tout d’abord, pour le test de Neyman-Pearson, il faut fixer un
valeur de fausse alarme afin de déterminer le seui;d®e
plus, s'il existe des bandes corrompues par des artefagtts, ¢

approche va donner un nombre supérieur au nombre de spectre : . X ) >t e
initiaux. disponible. De plus, si I'hypothése de mélange linéairevast

Dans cette partie, nous proposons une approche complefide (- X est obtenu par 'Equation (1)), comme le nombre

ment non supervisée fondée sur la distribution deermettant 9€ SPectres initiaud/.. est beaucoup plus faible que le nombre

de donner le nombre exact de spectres initiaux. La distabut d€ Pandes spectrales, les cartes d’abondances obtenurtis a pa

de -, peut étre modélisée par [1] - deX peuvent étre considérées comme une représentation com-
; :

) ' pacte d'information spectrale de I'image hyperspectr@les
zi ~ N(pi, 021- )s ! < N. ©) cartes d’abondances peuvent ensuite étre utilisées polasia
z; ~ N(0,07), i > Ne sification de I'image.

ol u; estinconnu etr; peut étre donné par? ~ 2 (A2 + \?),
si le nombre d'échantillons est suffisamment élevé. [1][2] 4 Résultats
A partir de I'Equation (3), nous définissons une fonction de

. . . Zz . , —
vraisemblanced (i) par H (i) = Hf\;sia% exp(—r"?). Ensuite, 4.1 Données synthétiques

nous calculons la valeur logarithmique H&:), Dans cette partie, nous présentons tout d'abord les résul-

H(i) =log H(i) = A(i) + B(3) (4) tats d'estimation du nombre de spectres initiaux en ufitisa
o N a2 ‘ N . 'Equation (7) sur des données synthétiques. Nous utiison
OUA(L) = =317 557 €LB(i) = — >0, % log oy Il est évident  yrojs spectres, échantillonnés <26 longueurs d'onde dans

queH (N.+ 1) > H(i) quandi < N, car la valeur moyenne lintervalle visible et proche infra-rouge, fournis parlabo-

de z; pouri < N,_ est supérieure & Quandi > N, + 1, ratoire de Planétologie de Grenoble (LPG). Ces spectres cor
A(4) change tres lentement en fonctiondéet si les valeurs  respondent aux composants chimiques typiques sur le planét
de X sont normalisées @, 1], — log o; est positive eB(i) est  de Mars (les spectres dé0,, de H,O et de poussiére). Nous
décroissante quand> N, + 1, ainsi queH (7). Ily adoncun avons dondV, = 3. Les abondances de ces spectres sont simu-
maximum global deﬁI(z’) qguandi = N, + 1. Nous pouvons lées aléatoirement par des signaux gaussiens en assugant qu
déterminer le nombre de spectres initiaux a partimdtimum  les abondances sont positives. Les bruits sont égalemest ga
global deH (7). siens et indépendants entre les bandes. La valeur moyenne du
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‘ experts de planétologie du LPG ont notamment identifié trois
5o 7 g o T a2 OO N N composants chimique€'Q-, H,O et poussiére) sur cette image.
() (d) Les spectres de référence pour ces composants sont foarnis p
le LPG. La fonction de vraisemblance est montrée dans la Fi-
gure 2(b). Un premiemaximum est atteint & = 5, donc le
nombre de spectres initiaux de cette imagelést= 4 selon
'Equation (7). Par contre, le nombre estimé par I'approche
proposée dans [2] est égallé. Nous utilisons la méthode

VCA [4] pour extraire les spectres initiaux. Si les donnégs h

b.run Qe chaque bande est toujours €gale & zéro. Nous.avoﬂgrspectrale% sont obtenues par le mélange linéairevét
simulé les artefacts sur quatre bandag.¢ = 4) par des si- - Nil — 1, tous les points d& sont dans un simplexe. VCA

gnaux gaussiens dont les valeurs moyennes ne sont pas trait V. membres extrémes de ce simplex comme les spectres
ros. Le SN R entre les données sans bruit et les artefacts e?tx_ ¢ P L . p
Initiaux, ou N, est le nombre de spectres initiaux estimé par

SNRy+ = 14.8dB. , X ) .
Dans la Figure 1(a), nous avons montré la fonction de vrail—Equ"’ltlon (7). Dans les Figures 3(a)-(d). nous avons néontr

semblanceﬁ(i) quandSNR = 17dB. Nous pouvons consta- les 4 spectres initiaux obtenus par VCA ainsi que les spectres
ter que quand = 4, il y a un maximu.m local qui correspond de référence les plus similaires. Ensuite, nous calculess |
AN, + 1. Ensuite,,quand — 8, F(i) présent unmaximum cartes d’abondance (voir les Figures 4(a)-(d)) correspond

global qui correspond &, + N, + 1. Dans la Figure 1(b), ces spectres en utilisant I'inversion de I'Equation {8,
nous avons montré les nombres de spectres initiaux estimés
par 'Equation (7) avec différents niveaux du bruit. Nousipo
vons constater que I'approche présente dans la partie 2dongy M représente les spectres initiaux extraitsSetont leurs
toujours le nombre de spectres initiaux, quel que soit le ni- cartes d’abondances. Pour comparaison, nous montronsegies
veau du bruit. Dans la Figure 1(c), nous avons montré la valewe classification de poussié@, et H,O en utilisant la mé-
argmax;{H (i)} — 1 avec différents niveaux du bruit. Nous thode Wavanglet [5]. Cette méthode compare le spectre d'un
pouvons constater que quand le bruit est aussi fort que I'apixel avec les spectres de référence des composants clesniqu
tefact GVR ~ 14.9dB, qui est égale a§'N R,,+), la courbe  simulés afin de classifier 'image hyperspectrale.

H (i) ne présente qu’umaximumglobal qui correspond & + En comparant les spectres extraits par VCA et les spectres
1, car les energies du bruit et des artefacts sont trés prochefe référence, les spectres montrés dans les Figures B&oprtc
Quand le bruit devient plus faible.¢ SNER > SNR,..), respectivementidentifiés comme poussiété, et H,O. Cela

arg max;{H (i)} — 1 est toujours égalementraqui correspond  est également confirmé par la comparaison entre leurs cartes
auN.+ N,rt. Pour comparaison, nous avons montré le nombrerabondances avec les masques de classification obtenues pa
de spectres initiaux estimés par la méthode présentée 2lans [Wavanglet. Le dernier spectre, qui est identifié par I'ekper

Pour cette méthode, nous avons fixé la valeur de fausse alarmpG 3 I'aide de son image d’abondance (voir la Figure 4(d)),
égale &0.001. Nous pouvons constater que quel que soit le nicorrespond au décalage de lignes connu de l'instrument OMEG
veau du bruit, cette approche ne permet pas d’obtenir le r®mbentre les canaux C et L. Comme c’est un artefact systématique
de spectres initiaux. La plupart du temps, le nombre obtehu equi affecte toutes les bandes, I'algorithme de la partie aut
entreNc et Nc + Nart- pas I'éviter.

Dans la Figures 5, nous avons montré le SNR de recons-
truction entre I'image original&X et I'image reconstruit par
MS. Nous pouvons constater que le SNR de reconstruction est

Ensuite, nous avons effectué notre algorithme sur une imag®esque toujours supérieur gaedB. C’est-a-dire que le dé-
hyperspectrale acquise au pble sud du Mars par l'instrumembélangeage linéaire de cette imagel@mposants représente
OMEGA. Cette image @28 x 300 pixels et183 bandes spec- trés bien I'information spectrale contenue dans cette é@nag

[ O S B S

Fic. 1 — (a) Fonction de vraisemblanéé(z’) quandSNR =
17dB; (b) N, en fonction d&5 N R obtenus par I'Equation (7) ;
(c) positions dewrg max; { H(i)} — 1; (d) nombre de spectres
initiaux estimatés par la méthode de [2] en fonctiortdéR.

S~ M X, 8)

4.2 Données acquises par OMEGA



5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une approche pour esti-
mer le nombre de spectres initiaux dans une image hyperspec-
B trale fondée sur la distribution des valeurs propres dedceat
. e de covariance et de corrélation de données. Les résultats su
(b)” des données synthétiques et des données réelles acquises pa

OMEGA montrent que, par rapport aux méthodes existantes,
notre approche, qui est complétement aveugle, permet de don
ner le nombre exact de spectres initiaux sans étre affeatée p
des artefacts.
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FiG. 3 — (a)-(d) Les spectres extraits par VCA et les spectregon, et analyse d'images hyperspectrales multidimensities
de réference les plus similaires. Les lignes continuesdesit g, Astrophysique).

spectres obtenus par VCA et les lignes pointillées sont les
spectres de référence les plus similaires.
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et H,O en utilisant Wavanglet [5].
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FIG. 5 — SNR de reconstruction : (a) SNR de reconstruction
calculé sur chagque bande spectrale ; (b) SNR de reconstmnucti
calculé sur chaque pixel.



