Fusion bayésienne d’images hyperspectrales astronomiques
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Résumé — L’imagerie hyperspectrale en astronomie offre I’opportunité d’étudier des objets célestes résolus spatialement et spectralement.
Dans le cas du futur spectrographe intégral de champ (IFS) MUSE (Multi Unit Spectroscopic Explorer), chaque nuit d’acquisition génerera de
nombreuses observations brutes hyperspectrales de grande taille (1.2 Go de données capteur par image brute), centrées sur la méme zone du
ciel, et dont I’analyse conjointe reste problématique a cause de conditions d’acquisition variables chaque nuit (atmosphere, décalages, etc.). Dans
cet article, nous présentons une méthode visant a fusionner 1’ensemble de ces observations hétérogénes en considérant la variabilité naturelle
des parametres d’acquisition. Nous proposons de réaliser cette fusion dans le cadre bayésien qui, en plus d’une approche statistique rigoureuse,
permet I’estimation des incertitudes associées a chaque pixel fusionné. Ce nouvel algorithme est validé sur des cubes de données simulés de
petite taille, démontrant, pour ce cas, la validité de I’approche. Le passage a I’échelle est en cours de développement.

Abstract — The hyperspectral astronomical imagery gives the ability to study spectrally and spatially resolved objects. In the case of the next
integral-field spectrograph (IFS) MUSE (Multi Unit Spectroscopic Explorer), each survey will produce large hyperspectral raw observations
(1.2 GB of sensor data each), centered on the same sky area. The joint analysis of observations at different times remains problematic because
of varying acquisition conditions (atmosphere, shifts, etc.). In this paper, we present a method aiming at fusing a set of several raw observations
with respect to varying acquisition parameters. We propose to use the Bayesian framework which ensures a rigorous approach while yielding
uncertainties associated to each fused pixel. This new algorithm is validated on small-size simulated data cubes, and its extension to large scale

data is under process.

1 Introduction

L’imagerie hyperspectrale astronomique permet I’étude d’ob-
jets distants avec des instruments dont les résolutions spatiale
et spectrale sont en constante augmentation. Cet accroissement
du nombre d’échantillons disponibles dans les cubes hyper-
spectraux générés s’accompagne logiquement d’une explosion
du volume de données a traiter et & analyser. Dans le cas de
I’'IFS MUSE [1], une observation brute (capteur) hyperspec-
trale occupe environ 1.2 Go et sa version reconstruite (x, y, \),
ol (z,y) est une position spatiale et A une longueur d’onde,
est de taille 300 x 300 x 4000 pixels. L’étude d’objets loin-
tains nécessite des sessions d’acquisition de plusieurs dizaines
d’heures (jusqu’a 80 pour MUSE) généralement découpées en
poses courtes (d’une heure pour MUSE) étalées sur plusieurs
nuits et évitant ainsi une trop grande accumulation de rayons
cosmiques venant frapper aléatoirement les capteurs et pol-
luer I’observation en cours. Finalement, de telles sessions pro-
duisent de nombreuses observations hyperspectrales brutes de
la mé&me portion du ciel, multipliant la quantité de données a
manipuler et traiter (jusqu’a 96 Go par session MUSE). L’ana-
lyse conjointe de ces nombreuses acquisitions reste souvent

problématique car chacune d’entre elles est obtenue sous des
conditions atmosphériques différentes conduisant a des varia-
tions spatiales et spectrales des résolutions et des grilles d’échan-
tillonnage. Une version reconstruite et fusionnée de cet en-
semble hétérogene est généralement préférée pour 1’analyse
scientifique et synthétise, sous la forme d’un seul cube (de taille
300 x 300 x 4000 pixels), toute I’information induite par la di-
versité des conditions d’observation.

Les méthodes actuellement utilisées au sein de la commu-
nauté astronomique pour la reconstruction et la fusion de telles
images se limitent généralement a combiner et moyenner les
pixels des observations sans prendre en compte la variabilité
des parametres d’acquisition. C’est notamment le cas des mé-
thodes basées sur des interpolations simples (linéaires ou cu-
biques) ainsi que celui de la méthode du Drizzle [2] qui tend
a augmenter le flou présent dans les observations. Dans cet ar-
ticle, nous proposons une approche alternative qui consiste a
décrire précisément le modele de formation des observations
(cf. section 2) puis a I’inverser dans un contexte bayésien [4]
afin de produire une image fusionnée dont les résolutions spa-
tiale et spectrale sont limitées par 1’utilisation des fonctions B-
spline [3] (cf. section 3). Contrairement aux méthodes directes,



cette approche inverse permet d’envisager un résultat plus co-
hérent grace a la prise en compte des parametres d’acquisi-
tion propres a chaque observation. En plus d’une estimation
statistique de I'image fusionnée, I’approche bayésienne per-
met d’obtenir les incertitudes associées a chaque pixel fusionné
sous la forme d’une matrice de covariance inverse (matrice de
précision). Celle-ci peut étre ultérieurement exploitée pour des
traitements sur I’image fusionnée comme une déconvolution ou
des calculs d’astrométrie et de photométrie. Cette nouvelle ap-
proche est primordiale si I’on veut tirer pleinement parti de la
quantité et de I’hétérogénéité des données disponibles et doit
étre correctement congue afin de pouvoir s’appliquer, dans un
second temps, a des données hyperspectrales de grande taille.
Son application a I’'imagerie astronomique 2D a déja été précé-
demment étudiée et validée [5] mais ne peut étre directement
transposée au cas hyperspectral a cause de la complexité et de
la taille des observations manipulées. Nous validons donc la
méthode sur des données simulées de petite taille (32 x 32 x 32
pixels), la comparons a une méthode d’interpolation cubique
classique (cf. section 4) et présentons les conclusions et pers-
pectives associées a ce travail dans la section 5. L’ algorithme de
fusion proposé est présenté dans le cadre de la fusion de don-
nées MUSE! mais peut s’appliquer 2 tous types d’observations
hyperspectrales, avant tout pré-traitement, des lors que 1’acces
a leurs parametres d’acquisition est possible.

2 Modéele génératif des données

2.1 Modéle direct

Le modele direct décrit formellement I’ensemble des per-
turbations qui dégradent la vérité-terrain observée T'(x,y, \),
de résolutions spectrale et spatiale infinies, et aboutissent a
sa i-eme version limitée en fréquence, décalée, échantillon-
née et bruitée (i.e. observée) Y. Durant I’acquisition, I’atmo-
sphere et I’optique de I’instrument agissent comme des filtres
passe-bas dont les fréquences de coupure varient selon v =
(z,y,\). L'impact de ces deux systemes sur 7" est modélisé par
les noyaux de convolution 3D h!, appelés PSF (Point Spread
Function). La version convoluée de 1" est ensuite échantillon-
née sur la grille u; mettant en correspondance une position
u de I’espace modele a chaque pixel p de I’espace capteur.
Ce maillage tridimensionnel inclut tous les parametres géomé-
triques de I’observation (orientation et pointage du télescope,
chemin optique dans I’instrument) ainsi que la diffraction at-
mosphérique qui introduit un décalage spatial de la grille dé-
pendant de \. Enfin, un bruit gaussien centré d’écart-type a;;
perturbe 1’acquisition et conduit a 1’équation d’observation fi-
nale (ol % est le produit de convolution) :

vy = (Txhi, ) (uh) + By avee By ~ N (0,01) (1)
N—————

I
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Ce modele génératif des observations montre clairement que,
pour chaque observation brute Y%, le bruit, la résolution ainsi
que la grille d’échantillonnage varieront spatialement, spectra-
lement et dans le temps entre chaque session d’acquisition.

2.2 Schéma de rééchantillonnage

Dans le modele proposé, nous faisons 1’hypothese que tous
les signaux observés (les Y'*) sont & bande limitée puisque le
contenu haute-fréquence de 7' a été irrémédiablement perdu
durant le processus d’acquisition. Il est donc peu judicieux de
reconstruire 7" A partir des observations Y mais plutot préfé-
rable, au sein de I’algorithme de fusion, d’en reconstruire une
version limitée en fréquence F' obtenue par filtrage : F' = T'x ¢
ol ¢ est un noyau séparable 3D déterminant totalement la réso-
lution de F'. Nous avons retenu la fonction B-spline d’ordre 3
comme étant un bon compromis entre précision et complexité
pour la modélisation de ¢ [3]. En effet, elle possede un sup-
port fini de petite taille impliquant un cofit calculatoire faible
lors d’interpolations et I’'image F' ainsi filtrée est une bonne
approximation d’un signal a bande limitée. Grace a la théorie
de I’interpolation [3], F' peut &tre approchée par une somme
discrete de noyaux B-spline pondérés par les coefficients d’in-
terpolation L., :

F(u) ~ Z Lyo(u—m), m € 7Z? (2)

La cible de 1’algorithme de fusion sera finalement la version
discrete de F' définie par X = s« L (s étant la discrétisation de
v tel que s(m) = (m)) sachant que le signal continu peut étre
totalement reconstruit par interpolation a partir de ses échan-
tillons discrets. X correspond alors a une observation idéale
obtenue avec un télescope de résolution supérieure ou égale a
celles présentes dans les observations et modélisé par sa PSF ¢
constante spatialement et spectralement.

Une seconde hypothése consiste a considérer les PSF h!,

comme étant limitées en fréquence, i.e. pouvant également s’écrire

sous la forme d’une somme pondérée de noyaux B-spline. Sous
cette hypothese, I, ; (Eq. 1) peut se reformuler :

I, =Y Lnaj, avec af, = My (u, —m) ()
m

ou a; est ’ensemble des coefficients de rendu associés au pixel
p totalement déduits des paramétres d’observation h!, et u;. a;
correspond donc aux contributions des points m de 1’espace
modele au pixel p, s’interpréte comme un opérateur de flou
appliqué a L et contient, théoriquement, autant de coefficients
que de points dans I’espace modele. Pour une observation brute
MUSE, ceci représenterait environ 750 Po de coefficients qui
sont pour la plupart négligés dans la pratique car rapidement
tres faibles (1.2 Go apres seuillage). Leur nombre dépend de la
taille des PSF ainsi que de I’échantillonnage retenu pour 1’es-
pace modele qui est, pour I’instant, déduit de la plus forte réso-
lution disponible dans le jeu de données a fusionner. Par souci
de clarté, la notation matricielle ol un caractere gras représente
une matrice est adoptée pour le reste de 1’article.



3 Fusion de données hyperspectrales

3.1 Modeéele inverse

La méthode de fusion proposée consiste a inférer une esti-
mation L des coefficients L 2 partir de I’ensemble {V, o'}
puis a en déduire une image fusionnée estimée X par la rela-
tion X = SL ol S est I’opérateur symétrique B-spline. Nous
proposons de résoudre ce probleme inverse dans le cadre sta-
tistique bayésien [4] en maximisant la probabilité a posteriori
suivante (avec hypotheése d’indépendance des observations) :

P (LY} w) o [T P (YVIIL) % P (Llw) 4

oi P (Y?|L) est un terme d’attache aux données (vraisem-
blance) et P (L|w) un a priori pondéré par w.

L’expression de la vraisemblance est déduite des équations
1et3etsécrit YL ~ N (o/L, Pi_l) ol P? est la matrice
de précision diagonale définie par P’ (p,p) = 1/012.

Le choix de I’a priori P (L|w) est d’importance car il permet
de controler I’inévitable amplification du bruit pendant I’inver-
sion bayésienne. Bien qu’il puisse étre sélectionné parmi une
grande variété de modeles complexes [6], le caractere quel-
conque (taille, forme...) des objets présents dans la sceéne nous
a amené a utiliser, dans un premier temps, une régularisation
quadratique simple (a priori de douceur) et de faible cofit cal-
culatoire au regard de la taille des données a traiter :

&)

ou D est I’opérateur de dérivée premiere. L hyper-parametre
w est fixé dans 1’algorithme mais son estimation automatique,
complexifiée par le gigantisme des données, est en cours d’in-
vestigation. Le maximum de I’équation 4 est déterminé en mi-
nimisant, par 1’algorithme du gradient conjugué, la fonction
d’énergie associée U(L) = —log P (LI{Y"},w) dont le gra-
dient est donné par :

P (L|w) o exp — (w|[DSL|?)

VU= o Pla' L+20QL Y o PY' (6)

af Af

avec Q = SDTDS. Le pré-calcul des matrices of et Af
permet d’alléger 1’évaluation du gradient a chaque itération de
I’algorithme d’optimisation et d’écrire le modele direct simpli-
fié suivant :

(N

car la minimisation de U(L) revient 2 inférer L 2 partir de
I’équation 7 en utilisant 1’a priori défini dans 1’équation 5. AS
est ainsi affectée d’un flou caractérisé par la matrice of et dé-
convolué pendant I’inversion pour conduire a L puis X.

A =a’L+N(0,a)

3.2 Estimation des incertitudes

Les incertitudes associées a chaque pixel fusionné X,,, peuvent
étre utilisées afin d’améliorer de futurs traitements sur X . Par

exemple, 1’amplification du bruit sur X durant le processus
d’inversion a cause de I’a priori simple utilisé pourrait étre ré-
duit dans une étape de débruitage s’appuyant sur les incerti-
tudes disponibles. L’expression de la matrice de précision E)_(l
associée 2 X est obtenue en approchant la distribution a pos-
teriori X|{Y},w par une fonction gaussienne autour de son
optimum. Dans ce cas, 2)}1 est définie par :

Sl =ViU(X)=8"tal/S7 +2oDTD  (8)
La matrice de covariance X x est estimée par des inversions
locales de E;{l (en considérant uniquement le voisinage proche
de chaque pixel [S5]) car I’inversion compléte de cette matrice
de grande taille, bien que creuse, reste inenvisageable.

4 Résultats préliminaires

Dans un premier temps, la méthode de fusion est validée sur
4 observations brutes de petite taille, générées a partir d’une
vérité-terrain T' paramétrique composée d’étoiles (objets ponc-
tuels) et de galaxies (objets diffus). La taille de 1’espace de re-
construction est 32 x 32 x 32 pixels et les parametres d’ob-
servations sont résumés dans le tableau 1. La figure 1 présente
les résultats de fusion obtenus avec I’inversion bayésienne ainsi
qu’une méthode d’interpolation B-spline. Ceux-ci sont compa-
rés avec 'image idéale X (obtenue en convoluant 7" par ¢) et
une version ré-arrangée (sans reconstruction) de Y'! en un cube

(9, A).

Y PS(IZ\ZI::I]; le PSl(*‘)\s;):;clt;ale Décalages (z,y)
1 (15,2.1) (1.7,1.8) (0,0)

2 (1.6, 2.24) (1.5,1.6) (=0.3,-0.6)
3 (1.7,2.38) (1.8,1.9) (1.1,0.3)

4 (15,2.1) (1.6,1.7) (0.3,0.9)

TAB. 1: Parametres d’acquisition pour chaque observation. Les largeurs a mi-
hauteur (en pixel) des PSF sont données pour les deux extrémités du spectre
Ao et Ap et augmentent linéairement en fonction de A. Les décalages spatiaux
sont en pixel.

Les objets reconstruits par interpolation cubique révelent tou-
jours la présence de flou en comparaison du résultat obtenu par
la fusion bayésienne, particulierement dans la bande 26 ou les
résolutions spectrale et spatiale sont les plus faibles (cf. ima-
gettes 3D et spectres intégrés de la figure 1). En effet, contraire-
ment aux méthodes directes qui combinent les pixels des obser-
vations, la méthode proposée integre tous les parametres d’ac-
quisition dans un modele génératif dont I’inversion équivaut a
déconvoluer A/ dans un espace de résolution constante. Tou-
tefois, avec la régularisation simple mise en ceuvre ici, les plus
hautes fréquences spatiales et spectrales des objets ponctuels ne
peuvent étre totalement reconstruites par la fusion bayésienne
et 'amplification du bruit reste imparfaitement contrdlée pen-
dant la déconvolution, notamment sur les objets diffus a plus
faible signal sur bruit. Le flou spectral a bien été compensé
dans la fusion bayésienne mais reste présent dans le cube in-
terpolé, comme le montre les spectres intégrés de la figure 1.



Observation 1 Image idéale X

Bande 04

Bande 26

Spectre intégré
d'étoile

Spectre intégré
de galaxie

Fusion bayésienne

Interp. B-spline

FIG. 1: Résultats de fusion pour : Y'! ré-arrangée en un cube (z,y, \), I'image idéale X, la fusion bayésienne et I'interpolation B-spline. Les bandes 4 et 26, &
forte et faible résolution respectivement, sont présentées ainsi que les spectres intégrés spatialement sur les deux types d’objets présents dans la simulation. Dans

la figure, les axes d’intensité sont identiques pour les imagettes d’'une méme ligne.

La fusion complete des 4 observations (excepté le calcul des
covariances) sur un ordinateur de bureau (Intel Core 2, Quad
Processor 2.50 GHz, 4 GB of RAM) a pris environ 10 min.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté et validé une nouvelle
méthode de fusion de données brutes hyperspectrales basée
sur I'inversion, dans un cadre bayésien, du modele direct de
formation des observations. Ce dernier englobe tous les para-
métres d’acquisition associés a chaque image Y* garantissant
ainsi une optimalité supérieure a celle accessible par les mé-
thodes classiques d’interpolation actuellement utilisées en as-
tronomie pour la reconstruction de cubes hyperspectraux. Les
incertitudes associées a chaque pixel fusionné sont disponibles
et leur utilisation pour des traitements ultérieurs (débruitage,
visualisation, photométrie...) justifiée. En plus du choix d’un
modele a priori plus robuste, la détection et la suppression des
rayons cosmiques pendant I’inversion du modele sont actuelle-
ment étudiés afin d’éviter la fusion de pixels aberrants. Enfin,

dans le cas de MUSE, des hypotheses simplificatrices (e.g. PSF
constantes dans le champ et séparables) ont permis de simpli-
fier le calcul et le stockage des matrices a’ et of et de débuter
I’'implémentation du passage a I’échelle de 1’algorithme.
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