Restauration des cubes hyperspectraux du spectro-imagetUSE
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Résumé —Nous envisageons la restauration d'observations en irneabgperspectrale de champs profonds de I'univers pourdgepmns-
trumental MUSE. En raison de la taille massive des donnéds &rt niveau de bruit, le probléeme global de restauratiemande a la fois
une réduction de dimension et la prise en compte d'inforonath priori pertinentes. Des contraintes de parcimonie spectraleirsmoduites,
permettant de prendre en compte ces deux aspects. Le pmtriedimensionnel est alors contraint dans un espacerspédetdimension réduite
et la déconvolution est réalisée avecaupriori spectralement fort et spatialement peu contraignant. Dadations attestent de I'intérét de cette
approche conjointe spatiale et spectrale par rapport aagomstruction individuelle de chaque spectre. En pai@icuin exemple est présenté,
ou deux sources ponctuelles proches et spatialement cgmsbont efficacement restaurées et leurs spectres dgéglan

Abstract — We consider the restoration of extragalactic deep field tsgeetral imaging data in the context of the forthcoming NEUBstru-
ment. Because of the high quantity of data and of the strorerevel, such restoration problem requires a dimensidaatioon operation and
the incorporation of appropriate prior information. Bothinits are tackled in this paper by means of sparsity corrainthe spectral domain.
The global three-dimensional problem is then constrainea $pectral subspace with lower dimension and deconvaligiperformed with
strong spectral prior information, and with almost no caaist on the spatial structure of the solution. Simulatiesults reveal the efficiency
of this joint spatial and spectral approach, compared wighndividual restoration of each spectrum. In particidarexample with two closely
spaced and spatially convolved point sources shows satisjarestoration and spectral unmixing performance.

1 Introduction formationa priori de parcimonie, permettant a la fois de prendre
en compte des connaissances physiques au niveau spedeal et
construire une méthode efficace en co(t de calcul. La se2tion

NOUS nous mtelr_essqns ala restau_ratlonlde donnees pouritjf?roduit certaines spécificités observationnelles fonelatales
projet MUSE (Muli-Unit Spectroscopic Explorer), instrunte ainsi que la formalisation du probléme de restauration.€€n s

en cours de construction qui équipera un des télescopes de g, 3, nous décrivons 'apport d'informatianpriori a partir
du ;/LT ((\j/ery LgrgedTe(Ijescope) ﬁe 'ESO enl 20(;2' MUSE e contraintes de parcimonie selon I'axe spectral. La westa
produira des cubes de donnees hyperspectralésie 300 r4ion egt envisagée en section 4, ou la parcimonie est aussi

pixels (r:j(?urdun champ del 1darcrﬁ_)nsur_e_rt;\|/|r(()jn4 000 lon- .| exploitée afin de réduire la dimension du probleme d’optmis
gueurs donde, couvragt € qugfme visiole udspectre €l€Gion sous-jacent. Des résultats sur un exemple simulé tie tai
tromagnétique [1]. Un des objectifs principaux de MUSE re'spatiale réduite est présenté en section 5, ol nous dongans é

S|,de dans I'observation de galaxies lointaines par I'asitjan lement quelques conclusions et pistes de poursuite devadtra
d'un champ profond. Le champ couvert sera alors compose

d’'un grand nombre de galaxies situées a différentes disganc
résoluespour les plus proches.¢., dont I'extension spatiale PRT - Sy .
couvre pﬁusieurs F:)ixellts)) aion r"eésoluespour les plusp loin- 2 SpeCIfICItES observationnelles et

taines, dont I'extension est inférieure a la taille du pidel restauration spatiale-spectrale

linstrument (.2 x 0.2 arcseé). L'acquisition de telles données

s'effectuera dans un environnement extrémement bruit@ien Sous sa forme globale, le probléme de restauration peut
son notamment de la présence d’un signal parasite lié ad-atms’écrire sous le modéle linéaire classigle= H(X) + £ ou
sphére et au fond de ciel. La restauration des données MUSE est le cube observeY' le cube recherché&{ un opérateur

est donc un probléme particulierement important et délaat linéaire représentant l'instrument&treprésente le bruit et les
toute méthode doit étre développée sous des contraintes d’@rreurs de modéle. La réponse instrumentale (PSF pour Point
ficacité algorithmique permettant d’aborder des problédees Spread Function) de MUSE est tri-dimensionnelle et nous fai
grande taille. Nous abordons ce probleme en intégrant une isons I'hypothése de sséparabilitéen le produit d’'une=SF



spatiale Field Spread Function) par uneSF spectrale [(ine  quentiel, avec 11 largeurs possibles pour des supportnari
Spread Function). Les caractéristiques de MUSE ne sont cde 1 (raies non résolues) a 138 points (soit 18 nm) pour les
pendant pas invariantes par translation spatiale et sppeci  raies les plus larges. Le spectre continu est modélisé par un
bien qu'une telle PSF doit étre définie en tout point du cubeensemble de sinusoides de basses fréquences. Enfin, tmdicti
Obtenir une estimation correcte de cette PSF est d'aillenrs naire de décrochages est contruit sous la forme d’échdhturs.
enjeu majeur, conditionnant le succes de toute méthodaide tr de détails sur la construction du dictionnaire peuventtéone
tement [2]. vés dans [4]. Dans les simulations actuelles ou les spquiges

Il est connu [3] qu’en raison du mauvais conditionnement dsédentV, = 3 463 points,W contient/K’, = 26 015 atomes.
#H et de la présence de bruit (lequel sera de niveau trés élavé), Pour un spectrgy = [y1,...,yn,]7, I'estimation parcimo-
restauration ne peut se faire efficacement que si des comsai nieuse est réalisée dans le cadr®dais Pursuit De-Noisinfp] :
sont apportées sur la solution recherchée. Deux éléments pr _ . Tl
mordiaux sont ici & prendre en compte pour réaliser l'ineers % — ar8Mn (y = LWu) E7(y — LWu) + 7 [ul,
portant sur la nécessité de restreindre la taille du probéton-
dié — les dimensions du probleéme initial étant trop impdean
pour la mise en ceuvre de méthodes sophistiquées — et la prig&
en compte d’informatiora priori pertinente. Nous appuyons

nos choix sur les remarques suivantes portant sur la spgkific . LD )
q P o le niveau de bruit étant fortement variable spectralemlent,

des donnee_s. ~ . , ,._dictionnaire équivalen®=~'/2LW posséde des colonnes de
— Les objets, méme les plus étendus, n'occupent qu’une o ipes PR :
: ; .- normes trés différentes, ayant pour effetindésirable ddyire
faible partie du champ couvert par I'instrument. Il est donc o P N -y
. . R N des statistiques de détection non homogénes sur les dif§ére
possible de restreindre le probléme a des zones de couver-_ .. = fex .
; o N " coefficients deu [4]. Il est donc préférable de normaliser ce
ture spatiale réduite, sans trop nuire a la reconstruction. . . . iy o L.
- . dictionnaire et de considérer le probléme "pondéré" :
— Spectralement, par contre, I'information contenue dans
toutes les longueurs d’onde correspondanta un méme pixel
présente une forte cohérence : il s’agit du spectre émis par
la partie de la source (ou des sources, si plusieurs objefg, ;, — |d,, ||, etD est obtenu en normalisant les colonnes
se chevauchent) vue par ce pixel, sur lequel on peut intrqge so—1/213W .
duire de fortes contraintes liées a la physique des objets.  Notons que si un tel dictionnaiié, construit & partir d'ar-
Nous considérons donc des sous-problemestogt V' ne g ments physiques, permet d'incorporer une information
contiennent que les spectres correspondant a un nombre ggqri plus précise que par I'usage de dictionnaires & trans-
pixels restreint (au maximum quelques centaines). NOUS €NVtormges;, celui-ci est par contre dépourvu de propriétémixp
sageons alors la prise en compte d'informagapriori au ni-  tapjes pour des calculs rapides des produits matricielsrat ¢
veau spectral, sous la forme de contraintes de parcimon® dajos¢ d'atomes trés corrélés entre eux. Par conséquertt; I'op
un dictionnaire spécifiquement construit pour ce probleme. isation de (1) est un probléme colteux, pour lequel les nom-
breuses méthodete premier ordrelécemment proposées (cf.
. . . une liste non exhaustive dans [6]), reposant sur de nombseus
3 Parcimonie SpeCtraIe et restauration évaluations de directions de descente et donc du gradidat de
de spectres partie quadratique (3Iu critére,_ se réveélent inz_idaptée$_pk}m
nous avons propose un algorithme de titpeative Coordinate

Un premier travail sur les spectres de données de typ@escenlﬁ] avec des accélérations adaptées aux solutions par-
MUSE [4], correspondant & une seule position spatiale darfdmonieuses, permettant d’aborder (1) de maniére efficace.
le cube hyperspectral, a consisté en I'élaboration d’utiatie
naire de formes spectrales élémentaires, permettant dé-mod P N :
liser un spectrer spous la forme IinéairéVqE), ou seulement 4 Epr0|tat|on dans un modele Spatlal_
quelques coefficients non nuls danactivent les colonnes cor- spectral
respondantes (les atomes) Wé. Par rapport aux approches
parcimonieuses génériques a base de transformations multi Soit) un sous-cube de dimensiolNg x N, x N correspon-
échelles, la construction d’'un dictionnaire adapté perdeet dant a une fenétre spatiale d& x N, pixels, et comprenant
mieux modéliser les données et donc d’envisager une plusntégralité des longueurs d’onde du cube initial. Suppts
grande robustesse vis-a-vis du fort bruit environnant.dNoo-  que le support de la FSF est (€, + 1) x (F} + 1) points,
délisons un spectre de galaxie comme la somme de trois corat celui de la LSF d€. + 1 points. Nous envisageons le mo-
posantes, ayant chacune leur dictionnaire de représamtath  dele convolutif le plus complet, dans lequel nous cherclons
spectre de raies, un spectre continu et une série de dégeschareconstruire toutes les inconnues ayant contribué auxétmnn
de ce continu. Pour le premier, nous considérons un ensembest donc de dimensiond, x M, x M avecM, = N+ F,,
de raies de largeur variable et discrétisées le long de fiéxe M, = N, + F, et My, = Ny + L. Nous notonse, le spectre

2
= argmin HE_l/Qy - 2_1/2LWUH +nlull;
u

L représente la LSF €€ est la matrice de covariance du
bruit, supposée diagonale et connue. Dans le contexte deBVIUS

~ . _ — 2
5 = argmin[[S Y2y —Do|* +n ol @



du pixelk issu deX et X le vecteur colonne concaténant I'en- colonne deDgsp,, est calculée aussi souvent que nécessaire a

semble des spectres.. partir de la réponse instrumentale, ¥é et des variances de
La restauration d& a partir deY ne peut étre effectuée bruit correspondantes.

de maniére satisfaisante que par 'introduction d’infotioraa

priori sur la solution recherchée. Nous nous appuyons donc sur

la modélisation spectrale détaillée en section 3,endééints 5 Résultats et conclusions

T3 : T -1

U =argming (Y — HW3pU) 2o (Y - HW3pU) Nous simulons I'observation d’une scénedg 4 pixels x

+71Ull, () 3463 longueurs d’'onde, composée de deux sources ponstuelle

ol le vecteur de coefficientd est de taillek, M, M,, H est ~ Spatialement proches et de spectres différents, repaesent
la matrice de PSF de taill¥, N, Ny x M,M,M,, W3p estla Figure 1a). Cette scene est convoluée par une FSF gaussienne
matrice bloc-diagonale composée &g M, blocs égaux &V circulaire de largeur a mi-hauteur (LMH) de 2 pixels et tron-
et X3p est la matrice diagonale en dimensidp N, Ny com-  quée sulB x 3 pixels et par une LSF gaussienne de LMH de
portant les variances de bruit correspondant aux données. 2 éléments de résolution tronquée sur 11 points, produlissint
Les dimensions de I'optimisation (2) deviennent rapidemendonnées de la Figure 1b). Du bruit blanc gaussien est ensuite
élevées lorsque la fenétre spatiale augmente : avec une F8PUtE, dont le niveau varie en fonction de la longueur d&nd
de 25 pixels et une LSF de1 points, on a, pour une fenétre cf. Figure 1c). La solution a reconstruire comprend afoxs6
spatiale de5 pixels : #Y x #U ~ 280000 x 2,1106. Pour  Pixelsx 3473 longueurs d’onde. Afin d’opérer la réduction de
les raisons évoquées en fin de § 3, la structure spécifique @imension, la décomposition de chaque spectre selon (1) est
dictionnaireW ne permet pas d’envisager des algorithmes raréalisée aveq = 6, générant un support acti de 310 élé-
pides pour I'optimisation, dont le codit est alors prohfbltious ~ Ments spectraux, au lieu des 26 015 composantes initiages. L
envisageons donc une approche sous-optimale, ot nous corig@@mbre d'inconnnues chute alors 2@015 x 36 = 936 540
dérons dans un premier temps les spectres du cube de défans (2) a310 x 36 = 11160 dans (3). La reconstruction
nées de maniére indépendante — bien qu'ils soient spagalem obtenue a partir de ces décompositions est représentée en Fi
convolués — en calculant leur décomposition parcimoniéyse gure 1e), montrant notamment de nombreuses fausses détec-
par (1). Nous obtenons ainsi, pour chaque spectre, un efssemions de motifs spectraux dues a la faible valeunde
d’atomes représentatifs, = {m € {1...K)\}|tx,, # 0}. L'estimation par (3) est réalisée avec= 101, produisant
Ensuite, dans (2), chaque décompositiqrie U est restreinte  1a restauration représentée Figure 1f), pour laquellecseert
dans le support restreifit = UkN:a{Vka_ En pratique, nous uti- 20 composantes d€g, sont non nulles. Nous ne représentons
lisons dans (1) un paramétyelutot faible, afin de favoriser la  que les 16 pixels centraux, bien qu’une scene de 36 pixels soi
détection de structures spectrales de faible amplitudeiad@  reconstruite. A titre de comparaison, les résultats otstemu
plus nombreuses fausses alarmes. La suppression dessfaugstaurant indépendamment chaque spectre par (1) avec cett
détections est alors favorisée par une seconde contraipard  fois' 77 = 10 sont représentés en Figure 1d). Concentrons-nous
cimonie de la solution sur le support restreint. sur les deux pixels ou sont théoriquement centrées lesesurc
Si W, représente les colonnes du dictionnaire sped¥al Dans les deux cas, les restaurations individuelles degregec
indexées paf) et W3p,, est la matrice bloc-diagonale compo- sont contaminées par des raies parasites provenant deel'aut
sée del, M, blocs égaux &V, en tenant compte de la né- objet. Cet effet est particulierement bien corrigé par laepr

cessaire normalisation du dictionnaire (cf. § 3), 'opsation ~€n compte d’'un modéle convolutif spatial, puisque de telles
s'écrit interférences ne sont plus visibles en Figure 1f). De maniér

. . 2 analogue, ce modeéle permet de concentrer efficacement I'in-

Vq = arg min HZQDI/QY - DsoQVszH +7[[Vall;, (3) formation sur les deux pixels "actifs", la reconstructicansl

“ les autres pixels étant de trés faible énergie, voire néllesi,

ol Dgsp, est obtenu en normalisant les colonnes dd’image moyennée de la Figure 1f) illustre la qualité de la dé
ngl/QHWSDQ_ Les amplitudes non nulles dTéQ sont ensuite  convolution spatiale, en isolant correctement les deurlpix
ré-estimées par moindres carrés, afin d’éliminer le biaig di informatifs (notons qu’un troisieme pixel sur cette imagena
la norme/!. En notantN la matrice diagona|e de normali- intensité non nulle en Iigne 3, colonne 3, en raison d’uri@dai
sation telle quéDap, = EQS/QHW&;QN*, la restauration COMposante continue estimee daps le spectre corresppndant
est finalement obtenue pifr _ W3DQN_1‘A/Q- Ainsi. la dé- Sur cet (_axemple de pe,tltfa taille a vocation |IIustrat|yes,_|cé
convolution spatiale-spectrale est opérée au moyen desfortSUltats satlsfa|san_ts ont ete ob,tenug en termes de deatiovol
contraintes spectrales, mais ou le saypriori spatial réside (notamment spatiale) et de réduction de bruit. Une approche

en la restriction des décompositions spectrales a vivrs tan I?”g'n?]le a etg devgloppee, c;ud,la ”‘f"t“re trll-d(;mensmlEéIrcltél
méme espace de représentation. attache aux données permet d’envisager la déconvolatian

L'optimisation de (3) doit se faire sans recourir au stoekag 1. Ces paramétres ont été choisis empiriquement, de faconimiser les

du di_CtionnaireDSDm d_e trop gra_nde taille. Nous utilisons un ¢;sses détections de raies tout en préservant la déteetionaies a I'extrémité
algorithme de typéterative Coordinate Desceffif], ou chaque droite du spectre e2®™ligne, 3™ colonne.
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FIGURE 1 — Scene simulée et restauration : moyennes du cube selamgladur d’onde et spectres des 16 pixels centraux.
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