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Résumé — Un noyau adapté a la grande dimension spectrale des images hyperspectrales est proposé dans cet article. Ce noyau repose sur la
distance de Mahalanobis calculée pour chaque classe. Le calcul est rendu possible en grande dimension par 1’utilisation d’un modele probabiliste
parcimonieux permettant de stabiliser I’inversion de la matrice de covariance lors du calcul de la distance. Ce noyau réalise un compromis entre
un noyau appliqué sur les données originales et un noyau appliqué les données projetées sur les premiers axes propres de la classe considérée.
Cette approche est comparée a d’autres méthodes pour classifier le fréne sur des images hyperspectrales. En termes de précision, le noyau proposé
permet d’améliorer les résultats par rapport au noyau classique de Mahalanobis et donne des résultats similaire au noyau gaussien.

Abstract — A kernel adapted to the high spectral dimension of hyperspectral images is discussed in this article. The kernel is based on the
Mahalanobis distance defined for each class. A parsimonious probabilistic model is used for the inversion of the covariance matrix. The kernel
reaches a trade-off between a conventional Gaussian kernel and a Gaussian kernel on the first principal components of the considered class. The
proposed approach is compared to other methods for the classification of Ash tree in hyperspectral images. In terms of accuracies, the proposed

kernel performs better than conventional Mahalanobis kernel and performs as well as the conventional Gaussian kernel.

1 Introduction

Les avancées techniques des imageurs hyperspectraux em-

barqués permettent I’acquisition de spectres de longueurs d’onde

échantillonnés tres finement. Par exemple, le capteur aéroporté
Hyspex, utilisé pour 1’acquisition d’images dans le cadre du
projet MADONNA [1], enregistre pour chaque pixel 160 bandes
spectrales contigués, allant du visible au proche infrarouge. En
conséquence, chaque pixel x de I’image est un vecteur de di-
mension égale au nombre de bandes spectrales : x € R0,
Grace a la précision de 1’échantillonnage spectral, il est pos-
sible d’accéder a la nature physique et aux parametres biophy-
siques des objets visés par le capteur (reconnaissance des es-
peces d’arbres, densité du couvert végétal, caractérisation des
prairies ...) [2]. Cependant, I’accroissement de 1’information
disponible va de pair avec une augmentation de la complexité
a traiter ces données. Ce phénomene est connu sous le nom de
fléau de la dimension (pour une revue détaillée voir [3, 4, 5]).
En particulier, les approches statistiques classiques sont diffi-
ciles a mettre en ceuvre, principalement en raison de problémes
d’estimation [6], et les résultats obtenus ne sont pas suffisam-
ment fiables.

Indépendamment de ces problemes, la derniere décennie a
vu la démocratisation des méthodes a noyaux dans de nom-
breux domaines scientifiques [7] (biomédical, traitement du si-

gnal et des images, géosciences ...). Contrairement aux mé-
thodes statistiques paramétriques, ces méthodes ne nécessitent
pas la définition d’un modele, seulement la définition d’une
fonction noyau calculant une similarité entre deux objets (sca-
laire, pixel-vecteur, chaine de caracteres ...). Parmi ces mé-
thodes, les Machines a Vecteurs Supports (SVM) sont siire-
ment les plus employées. Pour le traitement d’images hyper-
spectrales, on les retrouve principalement pour des problémes
de classification [8], de régression/inversion [9], de démélange
spectral [10] ou de réduction de dimensions [9].

La fonction noyau joue un rdle clef dans les traitements :
elle définit la similarité entre deux éléments. Par exemple, avec
le noyau gaussien, la similarité est associée a la distance eucli-
dienne alors que pour un noyau polyndmial, la similarité est as-
sociée a la colinéarité. Plusieurs noyaux ont été définis pour les
données hyperspectrales. Dans [11], les auteurs définissent des
noyaux prenant en compte le caractere spectral des données.
Ils proposent d’utiliser 1’angle spectral et/ou la divergence de
Kullback-Leibler & la place de la distance Euclidienne dans le
noyau gaussien. Dans [12, 13], le noyau gaussien est modifié
durant la phase d’apprentissage, de maniere a améliorer la sé-
parabilité des données et la robustesse au bruit. Plus récem-
ment, dans des problemes de démélange spectral, un noyau
modélisant les phénomenes physiques de mélange a été pro-
posé dans [10]. D autres noyaux ont été proposé€s, prenant en



compte la corrélation spatiale entre les pixels mais sans prendre
en compte la grande dimension, par exemple [9, Chap. 10]. Ac-
tuellement, la définition d’un noyau adapté aux données spec-
trales de grande dimension est toujours un axe de recherche
important.

Dans cet article, 1’utilisation du noyau de Mahalanobis est
proposée pour la classification d’images hyperspectrales. Pour
ce noyau, la distance Euclidienne du noyau gaussien est rem-
placé par la distance de Mahalanobis. Cette distance néces-
site I’inversion de la matrice de covariance des données. En
grande dimension, ce probléme inverse est mal conditionné et
il est nécessaire de le régulariser. Nous proposons 1’utilisation
du modele issu de I’analyse en composante principale probabi-
liste [14] pour la construction du noyau.

La méthode proposée est testée sur des données hyperspec-
trales réelles, acquises dans le cadre du projet MADONNA.

2 Noyau de Mahalanobis

Le noyau de Mahalanobis appartient a la famille des noyaux
radiaux [9], il s’écrit ainsi :

k(x,z) =exp| — ()

ol x,z € R% ! est I'estimation empirique de la matrice
de covariance des données et o est un hyperparametre stric-
tement positif du noyau. On retrouve deux définitions dans la
littérature pour la matrice de covariance : soit elle est définie
comme la covariance totale des données, indépendamment des
classes ; soit elle est définie classe par classe et le noyau est spé-
cifique a chaque classe. Dans cet article la deuxiéme définition
est considérée car elle permet 1’utilisation du modele probabi-
liste de I’analyse en composante principale (PPCA). La classe
considérée est notée c et la matrice de covariance associée ...

2.1 Inversion de la matrice de covariance

En dimension modérée, d ~ 10, I'utilisation de ce noyau a
montré des résultats supérieurs en termes de précision de clas-
sification par rapport au noyau gaussien classique [15, 16]. Ce-
pendant en grande dimension, d > 10, I’estimation de la ma-
trice de covariance est mal conditionnée et son inversion est
instable, voir impossible, et cela pour deux raisons :

1. Le nombre important de parameétres a estimer : d(d +
1)/2, soit 12880 pour d = 160.

2. Lafaible vitesse de convergence des estimateurs en grande
dimension [3].

L approche proposée dans cet article a pour but de réduire le
nombre de parametres a estimer sans perdre d’information dis-
criminante. Elle utilise une des propriétés fondamentales des
espaces a grande dimension : la parcimonie. Ainsi, les don-
nées sont réparties dans un sous-espace A, de R?, le sous-
espace supplémentaire A, étant composé principalement du

bruit. Pour estimer ces sous-espaces, le modele PPCA est uti-
lisé ici. Il suppose que les d variables x[i] observées pour la
classe ¢ sont une combinaison linéaire de p,.. variables s[i] ca-
chées (p. < d): x = Ws + p,. + €, avec s ~ N(0,1) et
€. ~ N(0,€2I). Il en résulte que x ~ N (p,, W W' + £2T)
et que Y. peut s’écrire sous la forme suivante :
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ou A estlai valeur singuliere de W, et u.; le vecteur
singulier a gauche correspondant. Le premier terme a droite
de 1’égalité correspond a la variance/covariance dans le sous-
espace signal A, et le second a la variance/covariance dans le
sous-espace bruit A,. Ces parametres sont estimés a 1’aide de
la matrice de covariance empirique de la classe considérée. Il
s’ensuit que X! peut s’écrire de la maniére suivante :

Z—l_i i w.ut —|—iI (3)
© T2 \ang )T 2

C c

i=1

Le nombre de parametres ({ Az, g }5< ;, £.) & estimer est main-
tenant : d(p. + 1) + 2 — pc(p. — 1)/2, soit 1717 pour d = 160
et p. = 10. La dimension p. du sous-espace signal est estimée
en minimisant le critere BIC [17] :

BIC(p.) = =20 + (d(pe + 1) + 2 — pe(pe — 1)/2)log(n.) (4)

ou [ est la log-vraisemblance associée au modele PPCA pour
la valeur de p. considérée et n. le nombre de pixels d’entraine-
ments de la classe considérée.

2.2 Construction du noyau

En insérant (3) dans (1) et en y remplagant les parametres
par leur estimées, le noyau de Mahalanobis régularisé s’écrit

kn(x,z|c) =
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ol ¢; sont des hyperparameétres du noyau. Si o; = +00, Vi €
{1,..., P}, onretrouve le noyau gaussien classique, et siop, 41 =
400 on retrouve le noyau gaussien appliqué aux données pro-
jetées sur les p. axes propres de la classe considérée.

Notons pour conclure cette partie que pour une classification
SVM multi-classe, ce noyau impose une stratégie de type « un
contre tous », la matrice de covariance étant estimée classe par
classe. De plus, le classifieur construit pour séparer la classe ¢
de la classe j n’est pas le méme que celui construit pour séparer
la classe j de la classe 4 : dans un cas on considere ; et dans
I’autre 3J;.

exp

3 Résultats expérimentaux

Le noyau proposé a été testé sur des images hyperspectrales
réelles issues du capteur Hyspex. Ces images, acquises dans le



TABLE 1 — Parametre du modele PPCA (voir Table 2 pour le
nom des classes).

[ Cuasse [ 1 [ 2 [ 3 [ 4] 576 [ 7]
| Pe [ 30 [ 31 [ 32 [ 32 ] 31 31 [ 30 |
A1 9.30 [ 2.35 [ 435 [ 183 [ 14.6 [ 271 [ 141
A2 0.58 [ 0.19 | 0.84 [ 1.19 | 0.67 | 0.24 [ 0.44
A3 0.11 [ 0.01 [ 0.26 | 0.35 [ 0.26 | 0.08 | 0.03
e?(x107%) [ 33 [ 15 [ 24 | 38 | 61 | 1.6 | 38

cadre du projet MADONNA, doivent permettre une cartogra-
phie précise du fréne et plus généralement permettre la recon-
naissance des différentes especes d’arbres présentes sur deux
zones d’études du laboratoire DYNAFOR (Canton d’ Aurignac
et Vallée du Gave de Pau). Elles possedent 160 bandes spec-
trales, de 400 a 1000 nm et ont une résolution spatiale de 50
cm. Une vérité terrain a été réalisée a I’aide d’images de la
BD ORTHO® (IGN) et de reconnaissance sur le terrain. 32224
pixels ont été labélisés en 12 classes de végétation. Pour I’étape
de classification, seulement 7 classes ont été retenues comme
ayant suffisamment de pixels (> 1400) : Chataignier, Tilleul,
Fréne, Chéne, Fougere, Noisetier, Robinier. Pour la phase d’en-
tralnement, un ensemble d’entrailnement composé de 1400 pixels
par classe a été sélectionné, le reste des pixels (20248) forme
I’ensemble de test.

3.1 Analyse des parametres du modele PPCA

Les estimations de la taille du sous-espace signal ainsi que
des trois premieres valeurs propres et de la variance du sous-
espace bruit sont données pour chaque classe dans la Table 1.
Pe ne differe pas sensiblement en fonction de la classe considé-
rée et correspond pour chaque classe a environ 98 % de la va-
riance cumulée. On retrouve une valeur élevée pour la premiere
valeur propre de chaque classe, attribuable a 1’albédo moyen.
Quant a la variance du sous-espace bruit, elle varie significati-
vement entre les classes.

3.2 Analyse des résultats de classification

L’approche proposée a été comparée avec un classifieur pa-
ramétrique de type mélange de gaussiennes (GMM [2]) avec
une régularisation ridge et un classifieur SVM utilisant : un
noyau gaussien classique, un noyau de Mahalanobis non ré-
gularisé, un noyau de Mahalanobis avec une régularisation de
type ridge. Les hyperparametres du noyau ont été réglés par
minimisation d’une estimation de I’erreur de prédiction (borne
rayon-marge) [13]. Les résultats de classification sont reportés
dans la Table 2. OA, pour overall accuracy, représente le pour-
centage global de pixels bien classés ; x est le Kappa de Cohen
qui mesure I’accord global entre la prédiction et la vérité ter-
rain, en tenant compte de 1’accord dii a la chance. La précision
utilisateur pour chaque classe est aussi reportée. Plus ces in-
dices sont proches respectivement de 100% et de 1, meilleure
est la classification.

D’apres ces résultats, 1’utilisation du noyau de Mahalanobis
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FIGURE 1 — Performance du classifieur « Fréne vs all » en
fonction de p..

régularisé par 1’approche proposée améliore sensiblement la
précision de la classification par rapport aux noyaux de Maha-
lanobis conventionnels. Le noyau gaussien et le noyau proposé
donnent des résultats similaires, dont les différences ne sont
pas statistiquement significative (test de McNemmar négatif).
Le fort rapport signal a bruit (RSB) des données peut expliquer
ces résultats ; pour des données dont le RSB est plus faible, le
noyau proposé devrait permettre d’obtenir de meilleurs résul-
tats. Ce dernier point est actuellement en considération. Enfin,
notons les bons résultats du classifieur GMM, qui sont cepen-
dant significativement moins bons que ceux obtenus avec les
SVM.

Concernant la classification du fréne, les meilleurs résultats
sont obtenus pour les SVM avec le noyau gaussien et le noyau
proposé. Ces résultats montrent qu’il est possible de discrimi-
ner le fréne de maniere précise parmi divers especes boisées a
I’aide des images hyperspectrales.

3.3 Analyse de I’influence de I’estimation de p,

La figure 1 montre 1’évolution de la performance du classi-
fieur « Fréne vs all » en fonction de p.. Pour le fréne, la valeur
de p. estimée par le BIC est de 32 (voir Table 1).

Cette figure nous donne deux renseignements importants. Le
premier est que le BIC n’arrive pas a sélectionner pour cette
classe la valeur optimale de p.. Le second est que globalement,
I’influence de p.. reste limitée sur la performance du classifieur :
une large plage de valeurs pour p. (1 a 35) donne des résul-
tats plus faibles de quelques dixiemes, tandis que les meilleurs
résultats sont obtenus pour des valeurs plus élevées (> 40).
Cependant, 1’utilisation d’un trop grand nombre d’hyperpara-
metres (> 110) perturbent 1’étape d’entrainement des SVM,
I’algorithme d’optimisation est bloqué a la premiere itération.

4 Conclusion

Un noyau de Mahalanobis adapté a la classification de don-
nées a grande dimension est proposé dans cet article. Il suppose
que les données de chaque classe suivent le modele PPCA.
Pour chaque classe, les sous-espaces signal et bruit sont esti-
més et sont utilisés pour approximer le calcul de la distance de
Mahalanobis. Ce noyau réalise un compromis entre un noyau
appliqué sur les données originales et un noyau appliqué sur



TABLE 2 — Résultats de classification. OA : précision globale en pourcentage, « : coefficient kappa. Pour chaque classe est reportée

la précision utilisateur en pourcentage.

| | GAUSSIEN | MAHALANOBIS | MAHALANOBIS RIDGE | MAHALANOBIS PPCA | GMM |

OA 94,4 54,8 68,5 94,1 91,0

K 0.923 0.425 0.576 0.918 0.876

1. CHATAIGNER 74.5 38.9 354 71.3 85.2
2. ROBINIER 95.3 15.9 32.6 92.9 97.7
3. TILLEUL 94.1 61.6 65.9 98.9 75.2
4. FRENE 97.7 36.2 34.4 96.1 84.5
5. NOISETIER 924 64.4 63.4 934 91.4
6. CHENE 98.2 85.3 92.3 98.1 96.7
7. FOUGERE 92.8 24.6 40.6 89.9 96.4

les données projetées sur les premiers axes propres de la classe
considérée.

Ce noyau a été utilisé pour classifier des images hyperspec-
trales en vue de la cartographie du fréne dans les Pyrénées.
Comparativement au noyau de Mahalanobis conventionnel, les
résultats obtenus en termes de précision sont satisfaisants. Ce-
pendant, ces résultats restent du méme ordre que ceux obtenus
avec un noyau gaussien classique. Une perspective de ces tra-
vaux concerne 1’étape d’optimisation des hyperparametres du
noyau. Actuellement, la méthode utilisée pour les régler est a
la fois lourde en temps de calculs et instable (existence de mi-
nima locaux) ce qui perturbe le fonctionnement de la méthode.
Une autre perspective concerne I’estimation du parametre p.. :
le BIC fournit une valeur exploitable mais non optimale.

Au niveau applicatif, la cartographie du fréne sur I’ensemble
des zones d’études reste a réaliser. En raison du volume des
données a traiter, I’amélioration de la sélection des hyperpara-
metres est un préalable.
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