N

N

Méthodes rapides de traitement d’images
hyperspectrales. Application a la caractérisation en
temps réel du matériau bois

Ludivine Nus

» To cite this version:

Ludivine Nus. Méthodes rapides de traitement d’images hyperspectrales. Application a la caractéri-
sation en temps réel du matériau bois. Traitement du signal et de I'image [eess.SP]. Université de
Lorraine, 2019. Francais. NNT: 2019LORR0163 . tel-02478101

HAL Id: tel-02478101
https://hal.univ-lorraine.fr/tel-02478101
Submitted on 13 Feb 2020

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.univ-lorraine.fr/tel-02478101
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE
DE LORRAINE

AVERTISSEMENT

Ce document est le fruit d'un long travail approuvé par le jury de
soutenance et mis a disposition de I'ensemble de Ila
communauté universitaire élargie.

Il est soumis a la propriété intellectuelle de l'auteur. Ceci
implique une obligation de citation et de réeférencement lors de
I'utilisation de ce document.

D'autre part, toute contrefacon, plagiat, reproduction illicite
encourt une poursuite penale.

Contact : ddoc-theses-contact@univ-lorraine.fr

LIENS

Code de la Propriété Intellectuelle. articles L 122. 4

Code de la Propriété Intellectuelle. articles L 335.2- L 335.10
http://www.cfcopies.com/V2/leg/leg droi.php
http://www.culture.gouv.fr/culture/infos-pratiques/droits/protection.htm




UNIVERSITE
DE LORRAINE

Ecole doctorale IAEM Lorraine

Méthodes rapides de traitement d’images
hyperspectrales. Application a la caractérisation en
temps réel du matériau bois

THESE

Présentée publiquement le 12 Décembre 2019 pour I’obtention du

Doctorat de I’Université de Lorraine
(Mention automatique, traitement du signal et génie informatique)

par
Ludivine NUS

Composition du jury
Rapporteurs : Jean-Yves Tourneret Professeur a I’Université de Toulouse

Jean-Philippe Ovarlez Directeur de recherche a ’ONERA
Examinateurs : Christine Fernandez-Maloigne Professeur a I’Université de Poitiers

Nicolas Gillis Associate professor a I’Université de Mons

David Brie Professeur a I’Université de Lorraine

Sebastian Miron Maitre de conférences a I’Université de Lorraine
Invité : Eric Masson Responsable Pole R&D CRITT Bois

Centre de Recherche en Automatique de Nancy
CRAN UMR 7039, Université de Lorraine, CNRS
Faculté des Sciences et Technologies, BP 70239, 54506 Vandceuvre Cedex

E-mail : ludivine.nus @univ-lorraine.fr






Remerciements

Je tiens a exprimer mes profonds et sinceéres remerciements a mes directeurs de thése, David Brie, pro-
fesseur a I’Université de Lorraine et Sebastian Miron, maitre de conférences a 1I’Université de Lorraine,
pour tout le soutien apporté lors de mon doctorat. J’ai apprécié leur excellent encadrement et leur im-
mense connaissance, ainsi que leur motivation, leur patience et leur confiance. Je garderai un excellent

souvenir de notre collaboration.

Outre mes directeurs, je voudrais remercier le reste de mon comité de thése d’avoir examiné mon tra-
vail et de m’avoir fait part de leurs commentaires. Mes sinceéres remerciements vont a Mme. Christine
Fernandez-Maloigne, professeur a 1’Université de Poitiers, M. Jean-Philippe Ovarlez, directeur de
recherche a ’ONERA, M. Jean-Yves Tourneret, professeur a 1’Université de Toulouse et M. Nicolas

Gillis, associate professor a I’Université de Mons, pour avoir pris le temps d’évaluer ma these.

Je voudrais également exprimer ma reconnaissance a Said Moussaoui, professeur a I’Ecole centrale de
Nantes ainsi qu’a Benoit Jaillais, ingénieur de recherche a I’INRA, pour la collaboration fructueuse
engagée dans le projet ALOHA. Je leur exprime ma gratitude quant aux discussions et a leurs aides ap-
portées sur les travaux de ma theése ainsi que pour les invitations a des visites scientifiques dans leurs

laboratoires.

Je remercie également nos partenaires du projet ANR-OPTIFIN ainsi que M. Eric Masson, responsable
du pole recherche et développement du Crittbois et M. Cédric Carteret, professeur au LCPME.

Je voudrais remercier les membres permanents du laboratoire : El-Hadi Djermoune, Konstantin Use-
vich, Julien Flamant, Eddy Robin et Thomas Aiguier pour la qualité des discussions scientifiques et

la convivialité.

Merci aux anciens doctorants Yingying Song et Mamadou Diop ainsi que Clémence Prévost, docto-
rante actuelle, pour leur soutien, leur présence et leur aide généreuse, pour tout le plaisir que nous avons
partagé au cours de ces dernieres années. Vous €tes devenus de vrais amis et grace a vous, I’ambiance

était au rendez-vous !

Je remercie également les équipes Réseaux et Télécommunications et Génie Mécanique et Productique
de I'IUT Nancy-Brabois : Muriel Lombard, Magalie Thomassin, Nicolas Krommenacker, Michaél

David et autres pour le temps qu’ils m’ont consacré et leur confiance.



Un grand merci a tout le personnel des services administratifs : Sabine Huraux, Monique Billon,

Séverine Heissler et Christelle Kondratow pour leur gentillesse, leur dévouement et leur travail.

Enfin, je souhaite remercier ma famille et mes amis pour leur soutien indéfectible au cours de ma these.

Un merci tout particulier 2 ma mere et 2 mon pere pour avoir toujours cru en moi.



Résumé

Cette these aborde le démélange en-ligne d’images hyperspectrales acquises par un imageur pushbroom,
pour la caractérisation en temps réel du matériau bois. La premicre partie de cette thése propose un
modele de mélange en-ligne fondé sur la factorisation en matrices non-négatives. A partir de ce modele,
trois algorithmes pour le démélange séquentiel en-ligne, fondés respectivement sur les regles de mise
a jour multiplicatives, le gradient optimal de Nesterov et I’optimisation ADMM (Alternating Direc-
tion Method of Multipliers) sont développés. Ces algorithmes sont spécialement congus pour réaliser
le démélange en temps réel, au rythme d’acquisition de I’imageur pushbroom. Afin de régulariser le
probléme d’estimation (généralement mal posé), deux sortes de contraintes sur les endmembers sont uti-
lisées : une contrainte de dispersion minimale ainsi qu'une contrainte de volume minimal. Une méthode
pour I’estimation automatique du parametre de régularisation est également proposée, en reformulant le
probleme de démélange hyperspectral en-ligne comme un probleme d’optimisation bi-objectif. Dans la
seconde partie de cette these, nous proposons une approche permettant de gérer la variation du nombre de
sources, i.e. le rang de la décomposition, au cours du traitement. Les algorithmes en-ligne préalablement
développés sont ainsi modifiés, en introduisant une étape d’apprentissage d’une bibliotheéque hyperspec-
trale, ainsi que des pénalités de parcimonie permettant de sélectionner uniquement les sources actives.
Enfin, la troisi¢me partie de ces travaux consiste en 1’application de nos approches a la détection et a la

classification des singularités du matériau bois.

Mots-clés : Démélange hyperspectral en-ligne, imagerie hyperspectrale pushbroom, factorisation en
matrices non-négatives, contrainte de volume minimal, estimation du parametre de régularisation, bi-

bliotheque hyperspectrale, suivi du rang
Abstract

This PhD dissertation addresses the problem of on-line unmixing of hyperspectral images acquired by a
pushbroom imaging system, for real-time characterization of wood. The first part of this work proposes
an on-line mixing model based on non-negative matrix factorization. Based on this model, three algo-
rithms for on-line sequential unmixing, using multiplicative update rules, the Nesterov optimal gradient
and the ADMM optimization (Alternating Direction Method of Multipliers), respectively, are develo-
ped. These algorithms are specially designed to perform the unmixing in real time, at the pushbroom
imager acquisition rate. In order to regularize the estimation problem (generally ill-posed), two types
of constraints on the endmembers are used: a minimum dispersion constraint and a minimum volume
constraint. A method for the unsupervised estimation of the regularization parameter is also proposed,
by reformulating the on-line hyperspectral unmixing problem as a bi-objective optimization. In the se-
cond part of this manuscript, we propose an approach for handling the variation in the number of sources,
i.e. the rank of the decomposition, during the processing. Thus, the previously developed on-line algo-
rithms are modified, by introducing a hyperspectral library learning stage as well as sparse constraints
allowing to select only the active sources. Finally, the third part of this work consists in the application

of these approaches to the detection and the classification of the singularities of wood.

Keywords: On-line hyperspectral unmixing, pushbroom hyperspectral imaging, non-negative matrix
factorization, minimal volume constraint, regularization parameter estimation, hyperspectral library, rank

tracking
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Notations

Notations générales

R :  I’ensemble des nombres réels

R+ :  I’ensemble des nombres réels non négatifs

Rfrx‘] . I’ensemble des matrices non-négatives de dimension I x J
Ig, : la fonction indicatrice de R .

[]+ . projection sur R,

5,8 . scalaire

v . vecteur

vl : transposée du vecteur v

diag(v) : matrice diagonale dont la diagonale est le vecteur v

1 :  vecteur colonne/matrice composé que de 1

M :  matrice

| :  matrice identité

M7 : transposée de la matrice M

M1 : matrice inverse de la matrice M

M(:, j) = m; : j®™me colonne de la matrice M

M(i,:) = m’ : i°™€ ligne de la matrice M

M(i, j) = mi; : élement de la °™ ligne et j™° colonne de la matrice M
M>0 : matrice M dont les éléments sont non-négatifs

cone {M} : cdne convexe généré par les colonnes de M

conv {M} : enveloppe convexe des colonnes de M (simplexe)
Vol(M) . mesure liée ou proportionnelle au volume du simplexe conv {M}
rang(M) :  rang de la matrice M

trace(M) . trace de la matrice M

det(M) . déterminant de la matrice M

vmJ = g—{,[ . gradient du critere J par rapport a M

log(.) : logarithme

[|-]]2 : norme {5 d’un vecteur

I-llg.p : norme ¢, d’une matrice

I-l|F : norme de Frobenius d’une matrice

©) : produit matriciel de Hadamard
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Contexte industriel et objectifs

Cette these a été menée au Centre de Recherche en Automatique de Nancy (CRAN, UMR 7039), Uni-
versité de Lorraine, CNRS. Elle a été financée par le projet ANR-OPTIFIN (Agence Nationale de la
Recherche, OPTImisation des FINitions) qui regroupe 2 laboratoires : le CRAN et le LCPME (Labora-
toire de Chimie Physique et Microbiologie pour les Matériaux et I’Environnement), un centre technique
(Critt Bois) et 2 partenaires industriels (BERRY Wood et OGF Industrie).

Le projet ANR-OPTIFIN a pour objectif le développement de méthodes d’analyse permettant de prédire
et de classifier la qualité des rendus de pieces de bois en fonction d’une analyse de surface en temps
réel. En effet, le bois est un matériau dont le rendu naturel est apprécié dans de nombreuses applications
(parquet, ameublement, agencement intérieur ou extérieur). Cependant son hétérogénéité et sa variabilité
de surface rendent souvent problématique la maitrise et I’harmonie des rendus, générant parfois des non-
qualités. Ce rendu et cette harmonie sont majoritairement regardés au travers d’une finition appliquée
sur le bois (vernis ou peinture). La qualité de la finition et le rendu final sont impactés par le couple
bois-finition. La texture physique, 1’acidité, la présence de molécules pouvant migrer ou réagir avec la
finition sont des facteurs potentiellement impactants. Ces difficultés techniques liées a I’hétérogénéité et
a la variabilité des surfaces du bois génerent donc aujourd’hui d’importants cofits de tri manuel et/ou de
la non-qualité. Les solutions techniques industrialisées a ce jour se cantonnent a détecter des singularités
tres marquées, telles que les nceuds. En revanche, certaines singularités du bois comme 1’aubier présente
une grande variabilité colorimétrique alors que leur impact est important sur la qualité et le rendu de la
surface finie. Cette variabilité explique les faibles performances des techniques de vision couleur sur ce

type de singularité.

L’aubier caractérise la partie vivante du bois et se situe entre le duramen (appelé également bois dur ou

bois parfait) et I’écorce comme représenté sur la Figure 1.1.
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FIGURE 1.1 : Coupe transversale d’un rondin de bois

Image extraite de : [Rakotovao 12]

Pour certaines essences de bois, telles que le chéne, 1’aubier est parfois difficilement discernable du du-
ramen comme nous pouvons le constater sur la Figure 1.2. Cela représente un réel probléme notamment
dans le domaine du parquet, car 1’aubier peut former, apres finition, des lignes blanches plus ou moins
importantes, dégradant ainsi I’esthétique du revétement (Figure 1.3). Ainsi, la détection fiable de 1’aubier
présente un enjeu économique important.

FIGURE 1.2 : Différence aubier/duramen pour le FIGURE 1.3 : Effet de I’aubier sur du parquet

chéne Image extraite de : https://www.tropical-woods.fr

Image extraite de :
http://bernard.langellier.pagesperso-orange.fr/arb/chene-ct.htm

D’apres [Schwanninger 11], la spectroscopie dans le proche infrarouge (PIR) est une méthode de détection
pertinente pour analyser le matériau bois en général. Ainsi, I’'une des solutions proposées dans le cadre
de ce projet est d’installer directement sur la ligne de production des caméras hyperspectrales PIR per-
mettant d’acquérir en temps réel des images hyperspectrales, i.e. au rythme ot les pieces de bois défilent
Sur un convoyeur.

D’un point de vue traitement de données, le principal objectif du projet OPTIFIN est de développer des
algorithmes rapides pour le traitement des images ainsi acquises, permettant I’extraction des parametres
d’intérét, nécessaires a la caractérisation des différents échantillons de bois. Les méthodes de démélange
hyperspectral semblent &tre une solution adéquate pour ce type de probleme. Néanmoins, la plupart
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d’entre elles se limitent a un traitement < hors-ligne > (ou batch), ce qui ne permet pas une analyse en
temps réel des pieces de bois, indispensable au tri industriel. Ainsi, nous proposons le développement de
méthodes séquentielles de démélange hyperspectral, permettant d’estimer et de mettre a jour au rythme

de I’acquisition les parametres d’intérét.

1.2 La spectroscopie proche infrarouge

1.2.1 Principe de la spectroscopie proche infrarouge

La spectroscopie consiste a établir une relation entre la réponse de I’échantillon & un rayonnement
électromagnétique et les caractéristiques de I’échantillon que 1’on souhaite étudier [Genot 14]. L’inter-
action entre le rayonnement et 1’échantillon conduit a différents effets comme représentés sur la Figure

1.4. Le rayonnement peut étre absorbé, dispersé, réfléchi ou transmis a travers la matiere.

Echantillon

Lumiére absorbée Lumiére dispersée Lumiére réfléchie Lumiére transmise

FIGURE 1.4 : Différents effets induits par I’interaction d’un rayonnement sur un échantillon

Image extraite de : http://www.cinq.ulaval.ca/imagerie

Selon la gamme spectrale utilisée (rayons X, ultraviolets (UV), visible, infrarouge (IR), micro-ondes)
et les modes d’interaction (absorption ou émission, par exemple) considérés, différentes informations
peuvent étre récupérées. La gamme spectrale choisie permet de caractériser le matériau a différentes
échelles. Par exemple, les spectroscopies a rayons X, UV et visibles refletent principalement les transi-
tions électroniques, tandis que les spectroscopies IR et Raman sont utilisées pour caractériser les modes
de vibration des liaisons chimiques au sein d’une molécule. Si 1’on souhaite obtenir des informations
sur les modes de rotation d’une molécule, il est nécessaire de choisir les micro-ondes comme gamme

spectrale. Pour 1’analyse de pieces de bois, c’est la spectroscopie PIR qui est la plus largement utilisée.

Le rayonnement IR est subdivisé en trois régions : les domaines du proche, du moyen et du lointain IR.
En PIR, la gamme de longueurs d’onde du spectre électromagnétique retenue varie entre 800 et 2 500

nm (Figure 1.5).



Chapitre 1 : Introduction générale

Longueur d’onde (nm)

250 500 1000 2000 4000 8000
] | | ] ]

Ultraviolet -ble I Infrarouge

Proche infrarouge Infrarouge moyen

FIGURE 1.5 : Spectre électromagnétique

Image extraite de : www.geoportail.gouv.fr

La spectroscopie IR mesure la transmittance ou la réflectance des rayons IR par un échantillon. Pour la
plupart des applications sur le bois, les spectres IR sont collectés selon le mode de réflectance. En effet,
le bois est un matériau épais et opaque qui empéche le rayonnement de le traverser [Leblon 13]. En
réflectance ou en transmittance, la spectroscopie IR est une spectroscopie vibrationnelle d’absorption
(contrairement a la spectroscopie Raman, par exemple, qui repose sur 1I’émission). Chaque photon
du rayonnement électromagnétique incident, est, en fonction de sa longueur d’onde, a ’origine des
vibrations des molécules. Si la fréquence de I’onde incidente coincide avec la fréquence de vibration
d’un des modes normaux de la molécule, alors une partie de I’énergie de 1’onde électromagnétique est

absorbée par la matiere et seul une petite partie est réfléchie.

Une molécule composée de IV atomes posseéde 3N degrés de liberté ; en effet, la molécule a trois mouve-
ments de translation, selon les trois dimensions et trois mouvements de rotation autour de son centre de
gravité. Lorsque cette dernire regoit un rayonnement, des mouvements complexes entre les atomes vont
se produire : ces mouvements sont la combinaison de 3N — 6 degrés de liberté pour lesquels les atomes
vibrent selon des mouvements harmoniques simples nommés modes normaux de vibration [Colthup 12].
Dans le cas d’une molécule linéaire, comme le dioxyde de carbone (COs), 3N — 5 modes normaux de

vibration sont observés comme le schématise la Figure 1.6.

¢ —
0 c 0 0O———Cc-o0 /[\Ol 0 ¢ 0

0 / /

— —_— -

-

A

FIGURE 1.6 : Les quatre modes normaux de vibration du CO, ; de gauche a droite : élongation
symétrique, élongation anti-symétrique, déformation de 1’angle dans le plan, déformation de 1’angle

perpendiculaire au plan

Image extraite de : [Mazet 05]

En d’autres termes, un photon dont 1’énergie est égale a I’énergie nécessaire a la molécule pour passer
d’un état de basse énergie a un état excité sera absorbé [Osborne 06]. Une bande d’absorption sera donc
observée sur le spectre a une énergie caractéristique de la liaison et du mouvement de vibration. Ainsi,

un spectre IR peut étre interprété comme une « image > des molécules présentes dans I’échantillon.

Suivant les différentes régions du domaine IR utilisées, des phénomenes différents sont observés. Dans
I’IR lointain, ce sont les rotations moléculaires qui sont étudiées tandis que dans I’IR moyen ce sont

les vibrations des molécules composées d’atomes lourds (et les rotations-vibrations). Les bandes d’ab-
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sorption observées dans le PIR sont des harmoniques ou des combinaisons de bandes fondamentales
observées dans I’infrarouge moyen. Elles sont plus larges que dans le moyen infrarouge et peuvent donc
étre plus difficiles a interpréter. Les bandes d’absorption les plus importantes présentes dans la région
PIR sont liées aux groupes fonctionnels -CH, -NH et -OH (Figure 1.7).

Second Overtone Region Combination Band Region
Third Overtone Region First Overtone Region
. | Lo —
Hd H0 H | |H0
I ] i | T 1R
RQH RpH RQH I RCO;H RCO4R™ | RGH
1 [l g -
ArQH RNH; ArGH | RNH; ATOH CONHj RNH, POH RNH,
Cmn I " [
ArCH |RNHR'| ArCH ArCH CONHR ArCH| SH CONH, CONHj(H)
CH CH cH CH CH CHO CH
- = | | I —
CcHy Hy | CHy CHy! CH,! | EH
1 N i | =N
| k| o BEOE
700 900 1,100 1,300 1,500 1,700 1,900 2,100 2,300 2,500

Wavelength (nm)

FIGURE 1.7 : Liaisons chimiques a différentes bandes d’absorption dans le proche infrarouge

Image extraite de : www.ipgphotonics.com

1.2.2 Instrumentation

Le spectrographe est le matériel de mesure utilisé en spectroscopie. Le spectrographe est généralement
composé d’un dispositif de dispersion (un prisme ou un réseau) permettant de décomposer la lumiere et
d’un capteur linéaire (Figure 1.8). Ce dernier, composé de cellules photosensibles, permet de convertir

un rayonnement électromagnétique en un signal électrique analogique.
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Capteur linéaire

Dispositif de dispersion

Fente d'entrée
‘ Echantillon
m Source

FIGURE 1.8 : Principaux composants d’un spectrographe

Image extraite de : [Girod 08]

Suivant la gamme spectrale désirée, les cellules photosensibles utilisées ne seront pas les mémes ; si
les cellules a Dispositif a Transfert de Charge (CCD pour Charged Coupled Device) sont efficaces par
exemple dans le domaine du visible, elles sont peu sensibles dans le proche infrarouge. On leur préfere
alors des cellules dites InGaAs (Indium Gallium Arsenide) beaucoup plus adaptées, mais aussi plus
onéreuses [Qin 17]. Concernant la source lumineuse, ce sont les lampes halogenes qui sont le plus large-

ment utilisées dans le domaine PIR, grace a leur spectre plat dans cette gamme de longueurs d’onde.

1.2.3 Spectroscopie proche infrarouge pour I’analyse du bois

La spectroscopie PIR est un outil puissant pour 1’analyse qualitative et quantitative de molécules présentes
dans un échantillon. Mais qu’en est-il de son utilisation pour 1’analyse du matériau bois ? Tout d’abord,
nous allons nous intéresser a la composition chimique de ce dernier. La composition chimique élémentaire
du bois varie suivant les especes, mais globalement, le bois est constitué d’environ 50% de carbone (C),
43% d’oxygene (0), 6% d’hydrogene (H), 1% d’azote (N) et 1% de minéraux (principalement Calcium,
Potassium, Sodium, Magnésium, Fer, Manganese) [Pettersen 84]. Parmi ses principaux constituants or-

ganiques, nous pouvons citer :

e La lignine (de 20 a 30%) : molécules qui apportent une rigidité, une imperméabilité a I’eau et une

grande résistance a la décomposition.

e La cellulose (environ 50%) : molécules qui assurent a la fois la solidité (face a la traction ou a la

compression) et 1’élasticité.

e [’hémicellulose (15 a 25 %) : molécules proches de la cellulose qui contribuent au renforcement
du bois.

e [ es extractibles : molécules de faible masse moléculaire dont la nature et la teneur donnent les

propriétés spécifiques du bois comme la couleur, I’odeur et la durabilité biologique.

En outre, le matériau bois contient de 1’eau. On distingue trois types d’eau dans le bois :
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e [’eaulibre : elle est contenue dans les cellules (la cellule s’apparente a un tube, son espace intérieur

est appelé le vide cellulaire). Elle est facile a extraire du bois; on parle dans ce cas de ressuyage.

e [’eau liée : elle est a I'intérieur des parois des cellules et ne peut s’extraire que sous forme de

vapeur ; il s’agit alors d’un séchage.

e [’eau de constitution : elle entre dans la composition chimique de la matiere, elle disparait lors de

la destruction du bois.

La spectroscopie PIR devient de plus en plus importante pour la caractérisation chimique du bois.
En effet, elle est rapide, non-destructive et ne requiert aucune transformation du bois avant analyse
(comme le broyage, par exemple). Elle a été utilisée pour déterminer les quantités de lignine [Ono 03],
de cellulose [McLellan 91], d’hémicellulose [Yao 10] et des extractibles [Gierlinger 02]. La spectro-
scopie PIR permet également de déterminer les caractéristiques secondaires du bois, qui dépendent di-
rectement de sa composition chimique, comme 1’angle et la morphologie des fibres qui le composent
[Schimleck 02, Jones 05], ses propriétés mécaniques (traction, flexion) [Kelley 04, Kohan 12, Via 13],
le bois de compression [Chen 07] et la différenciation aubier/duramen [Stirling 13]. D’autres singu-
larités, plutot en surface du bois et visibles a I’ceil nu peuvent étre mises en évidence telles que les
nceuds, les poches de résine [Mora 11], les trous d’insectes, la pourriture efc. [Sandak 16]. De plus,
de nombreuses recherches ont été menées concernant 1’influence du taux d’humidité du bois sur sa
densité [Hoffmeyer 95, Leblon 13] et ses variations dimensionnelles [Bailleres 02] ; plus précisément,
[Berthold 98, Svedas 00, Yang 14] ont étudié 1’influence de 1’eau libre et de 1’eau liée sur les propriétés
physico-chimiques du bois. Par exemple, I’évacuation de 1’eau libre ne modifie pas les dimensions et les
propriétés du bois, exceptée la densité (elle diminue lorsque le taux d’humidité diminue). En revanche,
I’évacuation de I’eau liée est bien plus délicate et peut mener a des déformations (que 1’on appelle retrait)
et méme des ruptures du bois, en particulier si le processus de séchage est mal conduit. Ainsi, I’étude du
taux d’humidité est un réel enjeux. La Figure 1.9 représente I’attribution des bandes d’absorption dans
le proche infrarouge pour les principaux constituants organiques du bois. Pour davantage de détails, le
lecteur peut se référer a [Schwanninger 11].

La Figure 1.10 représente des spectres de réflectance en proche infrarouge de différentes essences de bois
; ces derniers apportent, entre autres, des informations quant au positionnement des groupements relatifs
a la cellulose, a la lignine et a I’eau. Bien que la plupart des spectres soient corrélés, des différences si-
gnificatives sont constatées permettant ainsi de différencier les différentes essences. De plus, les spectres
de réflectance en proche infrarouge fournissent de riches informations pour la discrimination de 1’aubier,
par exemple. Selon diverses études [Bertaud 04, Sandberg 09], 1’aubier contient moins de lignine, plus
de cellulose et présente un taux d’humidité plus élevé que le duramen. En effet, le duramen est souvent
significativement plus sec que I’aubier et cette différence de teneur en eau peut étre observée sur leur

spectre respectif.
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FIGURE 1.9 : Bandes d’absorption PIR (1100-2500 nm) pour les principaux composants du bois
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FIGURE 1.10 : Spectres proche infrarouge pour différentes essences de bois
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1.3 L’imagerie hyperspectrale

1.3.1 Principe de I’imagerie hyperspectrale

A la différence de la spectroscopie, qui fournit uniquement une mesure spectrale, I’imagerie hyper-
spectrale intégre une dimension spatiale a la mesure. C’est en quelque sorte I’union des techniques de
spectroscopie et d’imagerie. Les données hyperspectrales, illustrées sur la Figure 1.11, peuvent étre vues
comme une fonction de trois variables : deux variables spatiales x et y donnant la position du pixel
dans I’image et une variable spectrale L correspondant 2 la longueur d’onde de la lumiére analysée. A
chaque pixel de I’image est associé une signature spectrale, représentée généralement par la réflectance
(ou encore I’absorbance) en fonction des longueurs d’onde. Ainsi, il est possible d’obtenir la répartition
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spatiale d’une molécule, d’un matériau ou d’un tissu grice a sa signature spectrale unique. Les images

hyperspectrales sont donc des données agencées en cube.

Image pour une
longueur d'onde

Spectre d'un pixel fixée

Reéflectance

FIGURE 1.11 : Structure d’une image hyperspectrale

4

Longueur d'onde X

Image extraite de : [Ravel 17]

Le terme hyperspectral fait référence au nombre de bandes spectrales qu’il est possible d’acquérir sur le
spectre €électromagnétique. On différencie généralement les images hyperspectrales des images mono-
chromes et multispectrales. Comme nous pouvons le voir sur la Figure 1.12, les images monochromes
sont acquises suivant une unique bande spectrale (couvrant une large gamme de longueurs d’onde) et
fournissent I’intensité lumineuse mesurée pour chaque pixel de I'image. Les images multispectrales sont
acquises sur un faible nombre de bandes spectrales, généralement irrégulierement espacées (3 en image-
rie couleur et ~ 10 en imagerie multispectrale). Les images hyperspectrales, quant a elles, sont acquises
suivant plusieurs centaines de longueurs d’onde, de méme largeur et régulierement espacées (on parle
communément de bandes spectrales étroites et contigu€s), permettant d’obtenir un spectre quasi continu
pour chaque pixel.

> <
|

Monochrome Multispectral Hyperspectral

A;ngueurs d'onde

Intensité
Intensité
Intensité

L n E L

AL 1 Ly Ly
Bande spectrale: 1 Bandes spectrales < 10 Bandes spectrales = 100

FIGURE 1.12 : De I’imagerie monochrome a I’hyperspectrale

Image extraite de : [Boulais 17]
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Les images hyperspectrales sont acquises par des capteurs de plus en plus performants. Trois caractéristiques

principales permettent de quantifier les performances de ces capteurs, et donc, d’évaluer la capacité des

données obtenues a restituer I’information du milieu observé :

e La résolution spatiale : cette caractéristique permet, comme pour les images conventionnelles,
d’évaluer la finesse des détails d’une image. Elle désigne I’aptitude du capteur a distinguer de

petits objets adjacents.

e La résolution spectrale : cette caractéristique permet d’évaluer la finesse du spectre obtenu pour
chaque pixel. Elle désigne I’aptitude du capteur a distinguer deux longueurs d’onde proches de la

lumiere qui lui parvient. Elle quantifie la distance entre deux bandes spectrales adjacentes.

e La résolution radiométrique : cette caractéristique permet d’évaluer la finesse de I’intensité me-
surée en chaque point du spectre. Elle désigne 1’aptitude du capteur a discriminer des petites va-
riations d’énergie électromagnétique. C’est le nombre de bits utilisés pour quantifier I’'image qui

régit le nombre maximum de niveaux d’intensité disponibles.

1.3.2 Techniques d’acquisition en imagerie hyperspectrale

Les techniques d’acquisition en imagerie hyperspectrale se regroupent en trois catégories [Lu 14] :

1. Les méthodes a balayage spatial.
2. Les méthodes a balayage spectral.

3. Les méthodes d’acquisition sans balayage dites instantanées.

1.3.2.1 Balayage spatial

Les méthodes a balayage spatial consistent a acquérir en une seule fois toute 1’information spectrale d’un
ou plusieurs pixels. L’acquisition de la scéne a imager se fait soit ligne par ligne (méthode pushbroom) ou
pixel par pixel (méthode wiskbroom) en déplacant soit I’imageur soit son champ de vue (FOV pour Field
Of View). Le systeme d’imagerie whiskbroom utilise un capteur linéaire pour former le cube de données.
Comme le montre la Figure 1.13, la scéne est observée pixel par pixel le long des deux dimensions spa-
tiales et s’effectue par le biais d’un miroir rotatif. La lumiere réfléchie est ensuite projetée a travers un
élément dispersif et enregistrée sur une barrette CCD, dont chaque cellule correspond a une longueur
d’onde. La sceéne est donc observée point par point selon les deux dimensions spatiales (x et y), ce qui
engendre un ensemble de spectres a empiler pour former le cube hyperspectral. La durée d’acquisition

d’une scene est généralement longue car le balayage se fait selon chaque dimension spatiale z et y.

La technique d’acquisition pushbroom, a la différence de la méthode whiskbroom est une technique de
balayage linéaire qui permet d’acquérir simultanément la totalité d’une ligne de la scéne, ce qui génere
une tranche bidimensionnelle de I’'image hyperspectrale qui a pour dimension spatiale x et pour dimen-
sion spectrale L (Figure 1.14). La lumiere réfléchie est dispersée sur une matrice CCD et I’ensemble du
cube hyperspectral est obtenu en déplacant I'imageur le long de 1’autre dimension spatiale y ou alors
en déplacant directement les échantillons a imager sur un convoyeur. Par rapport au systeéme d’imagerie

wiskbroom, le temps d’acquisition de la sceéne est généralement plus court.
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FIGURE 1.13 : Systéme d’acquisition whiskbroom FIGURE 1.14 : Systéme d’acquisition pushbroom
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1.3.2.2 Balayage spectral

Les méthodes a balayage spectral (ou staring) consistent a acquérir successivement une zone a ima-
ger suivant une longueur d’onde précise comme le montre la Figure 1.15. Chaque longueur d’onde est
sélectionnée par un filtre optique passe-bande, le filtre optique est alors changé pour capturer I’image a
la longueur d’onde suivante et ainsi de suite jusqu’a I’acquisition compléte du cube hyperspectral. Cette

méthode nécessite d’avoir des filtres optiques tres sélectifs.

current
band image

spectral dimension
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spectrum

matrix detector

=5
S

sample

FIGURE 1.15 : Systéme d’acquisition a balayage spectral

Image extraite de : [Li 13]

11



12

Chapitre 1 : Introduction générale

1.3.2.3 Acquisition instantanée

L’imagerie hyperspectrale instantanée (ou snapshot) permet I’acquisition simultanée de 1’information
spatiale et spectrale d’une zone, en une seule exposition et sans balayage. Comme le montre la Fi-
gure 1.16, la technique d’imagerie snapshot capture la totalité du cube hyperspectral en procédant au
« découpage > de I'image en bandes et en réorganisant ces bandes en une seule ligne a 1’aide d’un
systeme optique complexe [Hagen 12]. Cette technique est beaucoup plus complexe a utiliser que les

méthodes a balayage pour des résolutions moindres ce qui restreint son utilisation.

7 Pere——
spictral dimension

e &
matrix detector —éq

sample

FIGURE 1.16 : Systeme d’acquisition instantanée
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1.3.3 Domaines d’application de ’'imagerie hyperspectrale

L’imagerie hyperspectrale est issue de la télédétection [Wolfe 97] et a été explorée pour diverses appli-
cations allant de I’observation de la Terre, a I’espace et a I’astronomie [Hege 04, Goetz 09, Berné 10].
Elles est également utilisée pour des applications de < proximité > ; nous entendons par < proximité
> toute exploitation ne nécessitant pas un capteur aéroporté ou satellisé. Parmi ces applications, nous

pouvons citer, sans étre exhaustifs :

L’agriculture [Lle6 11] : surveillance des cultures, évaluation de la maturation des fruits.

L’écologie [Abd-Elrahman 11] : qualité des eaux, détection de polluants.

L’étude d’oeuvres d’art [De Viguerie 16] : identification de pigments, datation de tableaux.

La médecine [Lu 14] : détection de tumeurs, vision améliorée du champ opératoire.

La biologie [Zimmermann 03] : détection de tissus sains ou pathologiques.
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Un autre domaine d’application trés prometteur est I’analyse de matériaux, en particulier le controle,
la qualité et la sécurité [Gowen 07, Feng 12, Qin 17]. Ces types d’applications sont qualifiés d’image-
rie hyperspectrale industrielle. D’un point de vue technologique, 1’imagerie hyperspectrale industrielle
souléve de nouveaux défis. La question qui se pose le plus souvent est la suivante : est-il possible de
développer des méthodes de traitement de données rapides pouvant étre utilisées dans des systémes in-
dustriels d’imagerie hyperspectrale en temps réel ? Dans le cadre du projet OPTIFIN, les diverses pieces
de bois a analyser sont acheminées sur un convoyeur. Ainsi, la technique d’acquisition par balayage
spatial pushbroom convient naturellement pour inspecter les matériaux en mouvement. Nous proposons
donc de traiter le probleme de démélange hyperspectral ligne par ligne (donc tranche par tranche), de
maniere récursive et en temps réel. Dans ce contexte, la récursivité doit agir le long d’une des dimen-

sions spatiales de I’image, que I’on assimilera au temps.

1.3.4 Présentation du systeme d’imagerie hyperspectrale pushbroom

Le systtme d’imagerie hyperspectrale mis en place dans le cadre de ces travaux est composé d’un
systeme d’éclairage (I’échantillon est éclairé de maniere diffuse par des lampes halogenes), d’une caméra
hyperspectrale comprenant un spectrographe et d’un ordinateur doté des logiciels adéquats pour 1’acqui-
sition et le traitement des données. L’ensemble spectrographe/caméra reste fixe ; I’échantillon se déplace

sous I’imageur a I’aide d’un rail linéaire, comme le montre la Figure 1.17.

Cadre de support

Caméra ;——————-_“\ !
Spectrographe /
—
—] O
Ordinateur
Eclairage

\ Echantillon
#
Rail linéaire |

FIGURE 1.17 : Composants du systeme d’imagerie hyperspectrale
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Dans le cadre de notre étude, nous avons choisi la caméra hyperspectrale PIR pushbroom FX17 de chez
Specim, représentée sur la Figure 1.18. Ses principales caractéristiques techniques sont regroupées dans
le Tableau 1.1.
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Gamme spectrale

900 a 1700 nm

FIGURE 1.18 : Imageur pushbroom FX17 de chez

Nombre de bandes spectrales 224
Champs de vue 38°
Type de capteur InGaAs
Taille d’un pixel 15 x 15 pm
Echantillonnage spatial 640 pixels
Résolution spectrale 8 nm

Specim Fréquence d’images

670 images/seconde

Image extraite de : http://www.specim.fi

1.4 Démélange d’image hyperspectrale

TABLE 1.1 : Caractéristiques de I’'imageur FX17

Dans I’idéal, chaque pixel d’une image hyperspectrale est caractérisé par une signature spectrale relative

a un matériau unique. Dans la pratique, en raison de la faible résolution spatiale des capteurs utilisés

ou en raison des propriétés physiques de la surface étudiée, il arrive souvent qu’'un seul pixel contienne

plusieurs matériaux ; on le caractérise alors comme étant un < pixel mélangé >, ou encore < mixel >,

par opposition aux pixels purs qui ne contiennent qu’un seul composant. Les <« mixels > présentent une

signature spectrale ne correspondant a aucun matériau naturel ou artificiel présent dans 1’image, mais

plutdt a un mélange des spectres des différents matériaux purs présents dans le pixel (Figure 1.19).

Image hyperspectrale

-

Spectre pur 1

P~

Spectre pur 2

Pixe_l pur

Spectre de

ﬁp\ecli:irj mélange observé

Mixel/

FIGURE 1.19 : Pixels purs et pixel mélangé au sein d’une image hyperspectrale
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Afin d’analyser ce type d’images, il est nécessaire d’effectuer un « démélange hyperspectral >. Cette

procédure, sur laquelle est fondé notre travail, permet la décomposition d’un spectre de pixel mélangé en

un ensemble de spectres de matériaux purs, appelés endmembers, et un ensemble d’abondances indiquant

la quantité de chaque composant spectral dans le pixel considéré. Pour résoudre ce probleme, on utilise

un modele de mélange qui décrit la maniere dont sont combinés les endmembers au sein de 1’image.
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1.4.1 Modele de mélange linéaire
1.4.1.1 Formulation du probleme

Toutes les méthodes de démélange reposent sur un modele de mélange prédéfini. Selon 1’application
et/ou les données utilisées, celui-ci peut &tre linéaire ou non-linéaire. Le modele linéaire est le plus
couramment utilisé car il s’agit d’un modele relativement simple, dont les applications sont nombreuses.
Ce modele convient lorsque les composants purs sont disposés cote a cdte dans le pixel ; il est réaliste
lorsque la surface imagée est relativement plane et uniformément éclairée (Figure 1.20). Dans le cas
contraire, c’est a dire lorsque la scéne observée est un mélange intime de matériaux purs, engendrant
des effets de dispersion, le modele non-linéaire est le plus adéquat pour représenter le mélange spectral
(Figure 1.21).

FIGURE 1.20 : Principe du modele linéaire FIGURE 1.21 : Principe du modele non-linéaire

Image extraite de : [Keshava 02] Image extraite de : [Keshava 02]

Dans la suite de cette these, nous considérons uniquement le modele de mélange linéaire. Ce modele, qui
décrit le cas de matériaux spatialement séparés, peut étre vu comme une approximation au premier ordre
d’une transformation non-linéaire a I’horizon d’observation suffisamment petit. Dans le cas du modele
linéaire, le spectre observé au niveau d’un mixel est un spectre linéairement mélangé et il représente une
moyenne pondérée (combinaison linéaire) des différents spectres des matériaux purs présents dans ce
mixel. La pondération affectée a chaque spectre d’un matériau pur représente 1’abondance de ce dernier
dans le mixel.

Selon le modele de mélange linéaire, sans bruit additif, le spectre X, = [z1, ..., )T d’un pixel mélangé
p, ou L est le nombre de longueurs d’onde, s’exprime comme la combinaison linéaire de R signatures

spectrales pures s, 7 = 1, ..., R tel que :

R
%= 8.1y, (1.1)
r=1

ou s, est le spectre du réme opdmember et le scalaire arp est I’abondance du réme opdmember dans
le pixel p. Si I’on considere tous les pixels P de I’image, I’équation (1.1) peut s’écrire sous la forme
matricielle suivante :

X =SA, (1.2)

ot X = [x1,...,xp] € RY*F est la matrice des observations, S = [s1,...,sg] € R} est la matrice
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contenant dans ses colonnes les spectres des endmembers et A = [ay,...,ap] € fop est la matrice
contenant dans ses colonnes les coefficients d’abondance de chaque endmember pour un pixel donné.
Pour des raisons d’interprétation physique, les matrices S et A sont contraintes a étre non-négatives, i.e.
S > 0et A > 0. En effet, la matrice S contient les spectres de réflectance spécifiques des matériaux de la
scene imagée, ses coefficients ne peuvent donc pas étre négatifs et la matrice des abondances A contient
les proportions des endmembers dans chaque pixel, ses coefficients sont donc eux aussi non-négatifs. De
plus, une contrainte peut &tre imposée sur les colonnes de la matrice A qui consiste a ce que la somme

des abondances, pour chaque pixel de I’image, soit égale a 1.

1.4.1.2 Identifiabilité du modele

Reprenons le modele de mélange linéaire de 1’équation (1.2). Le probleme de démélange hyperspectral
devient un probleme de factorisation de la matrice X en deux matrices S et A. Cependant, si elle existe,
cette factorisation n’est généralement pas unique. En effet, considérons une matrice carrée inversible Q

de dimension R x R. Pour chaque couple (S, A), un nouveau couple (S, A) peut étre défini par :

S =SQ,
A =Q A,

vérifiant lui aussi X = SA. Ainsi, si une factorisation existe, il existe en général une infinité, et donc plu-
sieurs mélanges différents peuvent conduire aux mémes observations. Le modele de mélange spectral est
donc non-identifiable. Trouver une solution au probleme, i.e. trouver une factorisation de X en un produit
de matrices non-négatives, ne garantit aucunement que cette factorisation soit /a solution du probléme
de démélange hyperspectral. D’un point de vue applicatif, cette non-unicité est problématique en termes
d’interprétabilité. La contrainte de non-négativité sur les matrices S et A limite le nombre de possibilités
pour la matrice de transformation Q et dans certains cas, cette contrainte rend la décomposition unique
; on dit alors que le modele est identifiable. Formellement, on définit 1’identifiabilité du modele linéaire

de la fagon suivante :

Définition 1 [Identifiabilité du modele de factorisation]

La factorisation X = SA est identifiable si ¥ S,A tel que X = SA, nous avons :

S = SQE,
A=ETQ"A,

ot § est une matrice de permutation et E est une matrice diagonale inversible de rang plein avec
les éléments diagonaux positifs (matrice de mise a l’échelle). En d’autres termes, la factorisation est

considérée unique si elle I'est a une matrice de permutation et/ou d’échelle preés.

Les contraintes de non-négativité sur les matrices S et A permettent d’appréhender 1’identifiabilité du
probleme de démélange hyperspectral sous un nouvel angle. En effet, les conditions d’unicité relatives
au modele X = SA peuvent s’interpréter de maniere géométrique. Tous les spectres x,, avecp = 1, ..., P

peuvent étre représentés dans un cone convexe :
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X, € cone{S},p=1,..., P, (1.3)

ol cone {S} = {x € R¥|x = S0,0 > 0} représente le cone convexe dont les arrétes sont les colonnes
de S. Il existe une autre interprétation géométrique tres utile du modele mais qui nécessite, en plus de la
non-négativité, la contrainte de somme a 1 des colonnes de la matrice A i.e. AT1 = 1, ou 1 est un vecteur

composé uniquement de 1. Si cette hypothese est valide, (1.3) peut s’écrire 2 nouveau comme :

x, €conv{S},p=1,..., P,

ol conv {S} = {X ceRlx=86,60>0,6"1= 1} représente 1’enveloppe convexe des colonnes de S.
Sirang(S) = R, alors les colonnes de S sont les sommets de cette enveloppe convexe. Cette enveloppe
est également appelée simplexe a condition que les colonnes de S soient affinement indépendantes, i.e.,
que les vecteurs {s, — s R}r:L--w R_1 soient lin€airement indépendants. La Figure 1.22 montrent les deux

interprétations géométriques possibles.

FIGURE 1.22 : Représentation géométrique pour R = 3. Version non normalisée (a gauche) : cone

convexe. Version normalisée (a droite) : simplexe. Les points représentent les x,,

Ainsi, il est évident que le probleme de démélange hyperspectral est analogue a la recherche des som-
mets d’un simplexe. Néanmoins, malgré les contraintes de non-négativité qui restreignent le champs des
solutions possibles, les autres formes d’indétermination, que 1’on peut assimiler & des indéterminations
de rotation ne sont pas sans conséquences puisqu’elles peuvent mettre en échec le démélange hyperspec-
tral. Considérons S > 0 et A > 0 ; alors x,, € Ri Vp. Ainsi, toute matrice S = [Sy, ..., Sg] qui satisfait
conv {X} C conv {S} C R% est une solution du probleme de factorisation de X tel que X = SA, avec

A"1=1.La Figure 1.23 illustre I’existence de plusieurs solutions d’un point de vue géométrique.
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Xp

/ 82

conv {S}

FIGURE 1.23 : Ilustration d’un probléme non-unique. Les simplexes en pointillé représentent conv {S }

et englobent toutes les données x,,

D’apres la Figure 1.23, on remarque que si les données x,, sont < suffisamment dispersées > dans le sim-
plexe conv {S} et qu’il n’y a pas de spectres purs, alors le nombre de simplexes conv {S} susceptible
de contenir 1’ensemble des données diminue. Le cas extréme est quand il n’existe qu'un seul simplexe
conv {S} qui peut englober toutes les données. Dans ce cas, on dit que le modele est identifiable ou que
la factorisation est unique. A partir de ces observations, des conditions d’identifiabilité ont été proposées

et démontrées dans la littérature. Elles sont fondées sur les notions de séparabilité et de dispersion suffi-

sante.

Définition 2 [Donoho 04, Laurberg 08] [Séparabilité - pixels purs]
Une matrice non-négative A € Rf P satisfait la condition de séparabilité si :

cone {A} = cone {e1, ...,er} = RY

oil e, est le r°™ vecteur canonique de ]Rf. De facon équivalente, A satisfait la condition de séparabilité

si pour tout r = 1, ..., R, il existe un indice p, tel que :

A(s,pr) = arey,

ot o, > 0 est un scalaire. Lorsque la contrainte de somme a 1 est imposée sur la matrice A, alors

o = 1.

C’est une condition relativement forte car cela signifie que certaines colonnes de la matrice A touchent
les vecteurs canoniques de 1’orthant positif, comme on peut le voir sur la Figure 1.24. De maniére cor-
respondante, dans le domaine des données, on constate que X, = «,S, existe pour tout r = 1,..., R,
i.e. certains points X, touchent les angles extrémes de cone {S}. Cela revient a supposer que chaque

endmember au sein de I’image hyperspectrale est représenté par au moins un pixel pur.
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FIGURE 1.24 : Tllustration de la condition de séparabilité dans le cas ot R = 3. A gauche, le domaine
des A et a droite le domaine des X. On suppose que I’on se situe face aux cones (vers I’origine). Les

points x,, situés au centre du cone font référence aux pixels mélangés

Définition 3 [Laurberg 08, Huang 14, Fu 15, Fu 18a] [Dispersion suffisante]

Une matrice non-négative A € fop est considérée comme suffisamment dispersée si les deux condi-

tions suivantes sont satisfaites :

1. Les colonnes de A sont assez dispersées pour que : C C cone {A}, ot C est un cone de second
ordre défini par C = {x € RE|xT1 > VR —1||x||2}.

2. Pour toute matrice Q unitaire & I’exception des matrices de permutation, on a cone {A} Z céne {Q}.

Le cone de second ordre C est un cdne qui est tangent a toutes les facettes de 1’orthant non-négatif. La
premiere condition signifie que si la matrice A est suffisamment dispersée, alors toutes les facettes de
I’orthant non-négatif sont touchées par au moins 1’une de ses colonnes. De maniere correspondante, dans
le domaine des données, il n’est pas nécessaire que les points x,, touchent les angles extrémes définis par
s, (Figure 1.25).

es S1
° L]
° L]
C o o °
LN
e o0 L
Domaine des données egee °° .
—- ° o ® L)
° o L
[} L]
LR >
. o o, %, ® . L
o ® e o
L4 ® o .
° o g0 0
e o o o
. o @ ®ce0 0
€] e S2 ° . 83
cone {e, ez, e3} = R3 cone {S}
cone {A}

FIGURE 1.25 : Illustration de la condition de dispersion dans le cas oit R = 3. A gauche, le domaine des

A et a droite le domaine des X
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La deuxieme condition est une condition de régularité [Huang 14, Fu 15, Fu 18a] qui stipule que cone {A}
doit étre 1égerement plus grand que C, pas seulement tangent & C. La Figure 1.26 montre un cas ou la
condition de régularité n’est pas satisfaite. La condition de dispersion suffisante est bien moins restrictive

que la condition de séparabilité.

cone {e1, e, e3} = RY

cone {A}

FIGURE 1.26 : Tllustration de la condition de régularité non satisfaite. Le cercle extérieur C* est le cOne
dual de C défini tel que C* = {x € RF|x"1 > [|x||o}

Une premiere condition suffisante d’identifiabilité, fondée sur la notion de séparabilité a été proposée par
Donoho et Stodden en 2004 [Donoho 04] et sous une forme légerement différente, par Laurberg et al.
en 2008 [Laurberg 08]. Le modele (1.2) est identifiable si :

e Lamatrice des abondances A satisfait a la condition de séparabilité - pixels purs (selon la Définition
2).

e La matrice des endmembers S contient au moins un élément nul sur chacune de ses colonnes et
a des lignes diftérentes. Géométriquement, cela suppose qu’il y a des lignes de la matrice S qui

touchent les facettes de I’ orthant non-négatif.

Finalement, Huang et al. [Huang 14] ont démontré une condition suffisante d’identifiabilité moins restric-
tive, fondée sur la notion de dispersion suffisante. Ils ont montré que la factorisation (1.2) est identifiable

si:

e Les matrices S et A sont toutes les deux suffisamment dispersées (selon la Définition 3).

Toutefois, ces conditions suffisantes ne sont pas toujours vérifiées dans la pratique. En effet, elles
nécessitent que les matrices S et A contiennent toutes les deux des €éléments nuls. Dans certaines
applications, telles que 1’'imagerie hyperspectrale, qui fait I'objet de ce travail de these, la matrice

S contenant les signatures spectrales peut ne contenir aucun élément nul. Ainsi, la question que
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I’on peut se poser est : est-il possible de garantir 1’identifiabilit¢ de S et A dans une telle situation?

Laréponse est affirmative, néanmoins, cela demande I’ ajout de contraintes supplémentaires au probleme.

En 1994, Craig a proposé de minimiser le volume du simplexe contenant les données (MVT pour Mi-
nimum Volume Transform) [Craig 94]. Afin de garantir que le simplexe de volume minimal (que I’on

appellera par la suite VolMin) permet d’identifier les < bons > endmembers, Craig a proposé la condition

suivante :

e SiA > 0,AT1 = 1 et les points de données X, sont suffisamment dispersés dans le simplexe

conv {S}, alors le simplexe ayant le volume minimal permet d’identifier la matrice S.

Cette intuition est illustrée sur la Figure 1.27.

1 AN
! ~
S/ S
1 ~
1 ~
1 e . S
~
1 b ° ~
1 . S
! ° * e oo~
1 ® o \\SQ
1 ° * o [ ] ~
1 A o ° S
1 ° N

A conv {S}

FIGURE 1.27 : L’intuition du volume minimal dans le cas ou /2 = 3. Les points représentent les x,,. En
pointillé est représenté un simplexe englobant les données et en ligne continue le simplexe ayant le

volume minimal permettant ainsi d’identifier S

Néanmoins, la condition proposée par [Craig 94] était seulement une conjecture ; c’est pourquoi, de
nombreuses recherches ont été menées au fils des années pour prouver I’identifiabilité du critere VolMin

[Lin 15, Fu 15]. Formellement, le critere VolMin peut s’écrire de la maniere suivante :

minirgliser Vol(S),

5

sous contraintes X = SA,S > 0,A > 0.

ot le terme Vol(S) désigne une mesure liée ou proportionnelle au volume du simplexe conv {S}. Dans la
littérature, de nombreuses expressions pour Vol(S) ont été utilisées [Berman 04, Li 08, Zhou 11a, Li 12,
Fu 15, Li 16] et nous en discuterons en détail dans le chapitre suivant. A titre d’exemple, une mesure

couramment utilisée est Vol(S) = det (STS).

Récemment, des travaux [Fu 18a] ont considérablement approfondi la compréhension de I’identifiabilité

de VolMin. IIs ont montré que :
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e Si Vol(S) = det (STS), rang(S) = rang(A) = R et si la matrice A respecte la condition de
dispersion suffisante (selon la Définition 3) alors VolMin garantit 1’identifiabilité du modele de
factorisation (1.2).

Contrairement aux Définitions 2 et 3 établies précédemment, ot S doit contenir des éléments nuls pour
garantir I’identifiabilité, aucune restriction spécifique sur S n’est nécessaire lors de 1’utilisation du critére
VolMin. Cette condition d’identifiabilité est beaucoup plus générale et plus relaxée que celles établies

précédemment.

1.4.2 Méthodes de démélange hyperspectral

Les méthodes de démélange hyperspectral peuvent étre partagées en quatre principales classes [Parente 10,

Bioucas-Dias 11] et décrites succinctement de la maniére suivante :

e Les méthodes basées sur des concepts géométriques : elles sont les plus populaires dans le domaine
du démélange hyperspectral. En effet, a partir des contraintes naturelles du modele, nous avons
montré précédemment que le nuage de points formant une image hyperspectrale est contenu dans
un simplexe. Les sommets du simplexe représentent les spectres (endmembers) recherchés. Les
méthodes géométriques fondées sur I’hypothese de pixels purs ont pour objectif la recherche des
sommets du simplexe. Lorsque la condition de pixels purs n’est pas satisfaite, d’autres méthodes
géométriques interviennent [Plaza 12] : elles consistent a étendre 1’espace de recherche des end-
members au dela du nuage de points, tout en gardant un simplexe qui circonscrit les données aussi
compacte que possible (simplexe ayant un volume minimal). I’ensemble des ces méthodes sont
considérées comme non-supervisées, elles ne requierent aucune connaissance a priori ; notons,

néanmoins, que le nombre de endmembers R a extraire doit étre connu.

o Les méthodes statistiques : elles sont utilisées lorsque les données sont fortement mélangées.
Ces dernieres sont puissantes mais de complexité de calcul supérieure a celle des méthodes
géométriques. Parmi elles, on retrouve les méthodes basées sur 1’analyse en composantes
indépendantes (e.g. [Hyvérinen 00]) : ces méthodes supposent 1’'indépendance statistique des
sources. En imagerie hyperspectrale, cette hypotheése n’est pas systématiquement respectée du fait
de la nature des spectres dans certains cas tres corrélés (notamment lorsqu’ils appartiennent a une
méme grande classe par exemple végétation, bois efc.). D’autres méthodes se basent sur des ap-
proches bayésiennes (e.g. [Eches 10]) : elles exploitent les connaissances a priori sur les inconnues
du probleme. Pour ce faire, des distributions de probabilité a priori sont utilisées pour modéliser
les informations disponibles sur les abondances et les endmembers. Cependant, un inconvénient
majeur des méthodes bayésiennes est la non connaissance exacte des distributions de probabilité a

priori en pratique.

e Les méthodes basées sur la régression parcimonieuse : lorsqu’une bibliothéque spectrale est
disponible, le démélange peut &tre réalisé en identifiant les endmembers a partir de cette bi-
bliotheque (e.g. [Bioucas-Dias 10]). Le démélange est possible en intégrant des termes de
régularisation pour imposer la parcimonie. L’ensemble des endmembers est identifié en réduisant,

de maniere récursive, la bibliotheque spectrale. Ces méthodes sont appelées semi-supervisées car,
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généralement, uniquement les abondances ont besoin d’étre calculées puisque les signatures spec-

trales sont connues.

e Les méthodes basées sur la Factorisation en Matrices Non-négatives (NMF pour Non-negative
Matrix Factorization) qui exploitent la non-négativité des données. Elles consistent, de manicre
générale, a factoriser la matrice des données en un produit de deux matrices non-négatives de rang
R, caractérisant les abondances et les endmembers. L’ estimation des parametres se fait conjointe-
ment. L’inconvénient majeur de ces méthodes est la non-unicité de la solution. Pour y remédier,
de nombreuses méthodes fondées sur la NMF ajoutent des contraintes supplémentaires au modele,
telles que des contraintes géométriques de type simplexe de volume minimal ou encore la parci-

monie ce qui font d’elles des méthodes < hybrides .

Dans la suite, nous détaillons essentiellement les méthodes géométriques et les méthodes fondées sur
la NMF. Ce choix nous parait judicieux car les méthodes géométriques permettent d’appréhender au
mieux les données hyperspectrales et la NMF nous garantit la non-négativité des parametres d’intérét,
indispensable pour I’interprétation physique des résultats. Par ailleurs, la NMF s’adapte bien au probléme
de démélange hyperspectral en-ligne. Les méthodes parcimonieuses sont écartées car, dans le cadre de
cette these, le démélange hyperspectral aveugle est concerné i.e. aucune bibliotheque spectrale n’est
disponible et aucune connaissance a priori des données n’est nécessaire. Les méthodes statistiques ne
sont également pas abordées de par leur complexité de calcul élevée ainsi que de leur faible performance

particulierement en imagerie hyperspectrale due a la forte corrélation des endmembers.

1.4.2.1 Meéthodes géométriques avec pixel pur

Les méthodes géométriques supposant 1’existence de pixels purs pour chaque composant, ont princi-
palement pour but de retrouver les sommets du simplexe englobant le nuage de points d’une image.
Ces sommets, avec 1’hypotheése en question, appartiennent au nuage de points. Parmi ces méthodes, les
plus populaires sont : la méthode OSP (Orthogonal Subspace Projection) [Harsanyi 94], la méthode PPI
(Pixel Purity Index) [Boardman 95], la méthode baptisée N-FINDR [Winter 99] et la méthode VCA (Ver-
tex Component Analysis) [Nascimento 05].

La méthode OSP est basée sur une succession de projections orthogonales des données pour identifier
itérativement les sommets du simplexe. Le premier sommet retenu est le pixel observé ayant la plus
grande distance avec I’ensemble des pixels restant. Les sommets suivants sont ensuite obtenus en proje-
tant les données sur un vecteur orthogonal au sous-espace engendré par les colonnes de la matrice des
endmembers déja identifiée. Le nouveau sommet retenu correspond a la projection extréme. Cette étape
de projection/identification est ensuite répétée jusqu’a ce que tous les sommets du simplexe soient iden-

tifiés.

La méthode PPI effectue d’abord une réduction de la dimension des données en utilisant la méthode
MNF (Maximum Noise Fraction) [Green 88]. Ensuite, elle effectue plusieurs projections de I’ensemble
du nuage de points (qui correspond aux données dans I’espace réduit) sur des vecteurs de norme unité
générés aléatoirement (appelés skewers), et retient, pour chaque projection réalisée, les pixels qui ont des

valeurs extrémes. Les pixels les plus purs recherchés correspondent aux points qui ont le plus grand score
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(défini par le nombre de fois ou un pixel a été retenu comme point extréme). Cette méthode nécessite un

nombre élevé d’itérations.

La méthode N-FINDR cherche a déterminer les pixels qui maximisent le volume du simplexe conte-
nant les données. Apres une étape de réduction de la dimension des données, cette méthode sélectionne
aléatoirement dans le nuage de points, des pixels considérés comme les endmembers (comme étant des
sommets potentiels), puis le volume formé par ces pixels est calculé. Ce volume est calculé a nouveau
en remplacant 1’'un des endmembers par un autre pixel ; si ce remplacement engendre une augmentation
du volume, alors le pixel est considéré comme un endmember et ainsi de suite. Cette procédure s’achéve
lorsqu’il n’ y a plus aucune possibilité de remplacement des endmembers. Cette méthode dépend forte-

ment des pixels initiaux sélectionnés pour le calcul du volume du premier simplexe.

La méthode VCA est considérée parmi les plus efficaces de cette catégorie et est tres similaire a la
méthode OSP. Elle est basée sur le méme principe de projection/identification. Cependant elle inclut un

processus de caractérisation du bruit pour réduire la sensibilité au bruit de la projection.

L’ensemble de ces méthodes n’estiment pas conjointement les endmembers et les abondances. En effet,
cela représente deux étapes indépendantes. Une fois les spectres des endmembers connus, des méthodes
de régression sont utilisées pour estimer les coefficients d’abondance telles que la méthode NCLS (Non-
Negativity Constrained Least Squares) [Chang 00], la méthode FCLS (Fully Constrained Least Squares)
[Heinz 01], la méthode SGM (Scaled Gradient Method) [Theys 09] ou encore une approche bayésienne
proposée par [Dobigeon 08].

Pour davantage de détails sur I’ensemble de ces méthodes de démélange ainsi que d’autres méthodes
appartenant a cette catégorie, le lecteur peut se référer a [Bioucas-Dias 12]. Ces méthodes sont tres ef-
ficaces dans la situation ou I’on dispose de pixels purs ; néanmoins, lorsque ce n’est pas le cas, leurs
performances se dégradent considérablement. En effet, I’hypothése sur laquelle reposent ces méthodes
est une exigence forte qui n’est malheureusement pas applicable sur de nombreuses images hyperspec-
trales dont la résolution spatiale est trop faible par exemple. Dans ce cas de figure, d’autres approches

géométriques ont été développées et sont présentées ci-apres.

1.4.2.2 Méthodes géométriques sans pixel pur

En s’inspirant de 1’approche de minimisation du volume proposé par Craig en 1994 [Craig 94], la majo-
rité des méthodes développées dans cette catégorie recherchent a générer des endmembers virtuels (qui
ne sont pas disponibles dans I’'image considérée). En d’autres termes, cette approche consiste & minimi-

ser le volume du simplexe contenant les données.

Parmi les méthodes de démélange hyperspectral les plus connues, qui minimisent le volume du sim-
plexe, nous pouvons citer : la méthode CCA (Convex Cone Analysis) [Ifarraguerri 99], la méthode ICE
(Iterative Constrained Endmembers) [Berman 04], la méthode MVSA (Minimum Volume Simplex Ana-
lysis) [Li 08], la méthode MVES (Minimum Volume Enclosing Simplex) [Chan 09] ainsi que la méthode
SISAL (Simplex Identification via Split Augmented Lagrangian) [Bioucas-Dias 09]. L’approche adoptée

par ces méthodes est une optimisation non-convexe et est ainsi plus difficile a résoudre par rapport aux
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approches présentées dans la catégorie précédente. Pour ce faire, chacune de ces méthodes a sa propre

stratégie.

La méthode CCA par exemple, cherche a déterminer les points limitrophes du cone ou de la région
convexe contenant I’ensemble des points de I’'image. En pratique, cette méthode estime les spectres des
endmembers représentés par les sommets de la région convexe en se basant sur les vecteurs propres de
la matrice de corrélation de I’image. Il est a préciser que cette méthode adopte une approche similaire a
celle proposée par [Craig 94].

La méthode ICE, apres une étape de réduction de dimension, minimise une fonction représentée par la
distance euclidienne entre les données considérées X et le produit recherché entre les matrices S et A
(conformément au modele linéaire présenté en (1.2)), a laquelle elle ajoute un terme de régularisation lié
a la distance entre tous les sommets du simplexe. En pratique, au sein de chaque itération, pour chaque
pixel, I’algorithme ICE utilise des routines de programmation quadratiques pour estimer les abondances,
ce qui rend cette méthode inadéquate pour des grands ensembles de données. Une autre version de la
méthode ICE, qui s’intitule SPICE (Sparsity-Promoting ICE)) ajoute un terme favorisant la parcimonie

et permet ainsi de sélectionner le nombre approprié de endmembers.

La méthode MVSA est basée sur des méthodes d’optimisation dites Sequential Quadratic Programing.
La méthode SISAL propose une approche basée sur la résolution séquentielle de sous-problemes d’op-
timisation convexe a I’aide d’un algorithme du Lagrangien augmenté. Ces méthodes ont la particularité
de permettre une violation de la contrainte de non-négativité. Cette caractéristique prend en compte
le fait que des vecteurs observés peuvent étre en dehors du simplexe a cause du bruit. L’introduction
d’une version plus souple de la contrainte de non-négativité rend les méthodes SISAL et MVSA plus
robustes et plus efficaces pour résoudre le probléme d’optimisation. De plus, pour réduire le risque que
ces méthodes convergent dans des minima locaux, les auteurs proposent dans les deux cas d’initialiser

leurs algorithmes par la matrice des endmembers estimée grace a la méthode VCA.

La méthode MVES propose une reformulation du probleme d’optimisation non-convexe permettant ainsi
une approche de minimisation cyclique utilisant une méthode de programmation linéaire. Cependant, les
performances de ces méthodes et leur efficacité de calcul sont souvent limitées en raison des calculs
complexes nécessaires pour définir le simplexe de volume minimal, leur sensibilité a I’initialisation ainsi

que 1’absence d’analyse de performance rigoureuse.

1.4.2.3 La factorisation en matrices non-négatives

Initialement proposée par Paatero et Tapper avec des travaux fondés sur la factorisation en matrices
positives [Paatero 94], la NMF a connu un véritable succes depuis les années 90, suite aux travaux de
Lee et Seung [Lee 99] comme une nouvelle technique de démélange hyperspectral aveugle. Elle ne
requiert pas la condition de pixels purs et détermine conjointement les endmembers et les abondances.

Le principe de la NMF consiste a factoriser une matrice d’observation non-négative X € Rixp selon :

X ~ SA,
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sous contraintes de non-négativité des matrices S € ]RJLFXR et A € fop , respectivement la matrice
des endmembers et des abondances avec IR, le nombre de sources que nous cherchons a estimer. Afin
de réaliser cette factorisation, on minimise/maximise une fonction objectif. Cette derniere est en général
un critere (distance, similarité, divergence, efc.) mesurant la distance entre la matrice des observations
X et le produit entre les deux matrices S et A. La mesure la plus couramment utilisée est la norme de

Frobenius, telle que :

1
J(8,A) = S |IX - SA|[%, (1.4)

ou J représente le critere ou la fonction objectif a optimiser. Plusieurs autres mesures de distance
peuvent étre utilisées telles que la divergence de Kullback Leibler ou encore la divergence de Itakura
Saito [Févotte 11].

La méthode NMF peut étre formulée en tant que probleme d’optimisation qui minimise une fonction

objectif sous les contraintes de non-négativité, comme suit :

minimiser J(S,A),
S,A

)

sous contraintes S > 0, A > 0. (1.5)

Par la suite, afin de déterminer les deux matrices S et A qui minimisent la fonction objectif (1.4), on utilise
un algorithme de minimisation alternée qui consiste a estimer alternativement chacune des matrices S et
A, jusqu’a la convergence, tout en respectant les contraintes de non-négativité. Les estimations s’écrivent

de la maniere générale suivante :

A1 = arg min J(S¢, A),
A>0

St+1 = arg min J (S, A1),
S>0

ou t est I'indice de I’itération. Dans la littérature, il existe de nombreux algorithmes itératifs permettant

de parvenir a cette tiche et ils se classent de la maniere suivante :

Les méthodes fondées sur le gradient projeté.

Les méthodes fondées sur les regles de mise a jour multiplicatives.

Les méthodes fondées sur les moindres carrés alternés avec contrainte de non-négativité.

Les méthodes fondées sur les directions alternées (ADMM pour Alternating Direction Method of
Multipliers)

Les méthodes de gradient constituent la base de résolution des probléemes en traitement du signal et des
images des lors que la fonction a optimiser est différentiable. Elles consistent, a partir d’un point courant,
a migrer dans la direction de la plus grande pente du critere. A chaque itération de cet algorithme, les

regles de mise a jour suivantes sont utilisées :
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oll [.]+ correspond a la projection des mises a jour sur I’orthant positif. Les termes 74 et 7s sont des pas
positifs dont 1’objectif est de décroitre la fonction 7. Les nombreuses méthodes basées sur le gradient
projeté se différencient entre elles quant a la maniere de choisir les pas 75 et 1. Parmi les plus connues,
nous pouvons citer I’algorithme de gradient projeté de Lin [Lin 07b], qui utilise un pas commun pour
S et A et ce pas est mis a jour en suivant la régle modifiée de Armijo [Bertsekas 97]. En revanche, la
recherche du pas optimal est une procédure qui demande beaucoup de temps. Ainsi, d’autres méthodes
ont été développées pour tenter de minimiser le colit de calcul généré par cette procédure ; les lecteurs
intéressés peuvent se référer aux articles suivants : [Zdunek 06, Kim 07, Han 09, Guan 12a]. Par exemple,
[Guan 12a] propose la méthode NeNMF (Nesterov-NMF), qui utilise la méthode du gradient optimal de
Nesterov pour optimiser alternativement un facteur avec le second fixe. En particulier, a chaque itération,
les facteurs sont mis a jour alternativement a 1’aide de la méthode du gradient projeté et ou la taille du pas
est déterminée par la constante de Lipschitz. Des résultats ont montré que 1’algorithme NeNMF surpasse
de nombreuses méthodes de gradient projeté en terme d’efficacité et de vitesse de convergence. En effet,
il a été montré que NeNMF permet d’atteindre une vitesse de convergence optimale de I’ordre de (9(%2)

ou ¢ est I’indice de I’itération.

L’ algorithme multiplicatif (MU), initialement proposé par Lee et Seung [Lee 99, Lee 01], est une exten-
sion de I’algorithme du gradient, ou le pas est exprimé en fonction des matrices S et A de facon a obtenir
une forme multiplicative. Dans le cas ou la fonction objectif est basée sur la norme de Frobenius (1.4),

les regles de mise a jour des deux matrices s’expriment sous la forme suivante :

STx
A—AO—,
STSA
T

XA
S«So-—, 1.6
SAAT (1.6)

ou ® est le produit matriciel de Hadamard. L’avantage de I’algorithme multiplicatif, en le comparant
avec I’algorithme du gradient projeté, est qu’il n’y a pas de pas a fixer ou a calculer a chaque itération.
En outre, la non-négativité est assurée par les régles de mise a jour (a condition que les valeurs initiales
pour S et A soient non-négatives) sans avoir recours a la projection & chaque itération. En revanche, cette

méthode d’optimisation souffre parfois d’une convergence lente.

Lalgorithme des moindres carrés alternés (ALS pour Alternating Least Square) a été proposé pour la
premiere fois par [Paatero 94]. Le principe de cet algorithme consiste a estimer alternativement une des

deux matrices A et S de la maniére suivante :

A [(8T8)7'sTX]

S« [XAT(AAT)'] .
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Le principal inconvénient de 1’algorithme ALS est qu’il ne peut souvent pas échapper aux minima
locaux. Afin d’atténuer ce probleme, des conditions de régularisation et/ou des pénalité supplémentaires
ont été introduites e.g. dans [Cichocki 09], ainsi que de nouvelles fonctions objectif permettant de
dériver des algorithmes hiérarchiques locaux ALS (HALS pour Hierarchical ALS).

Les approches MU et ALS sont sans aucun doute les plus populaires en majeure partie due a leur re-
marquable simplicité. Néanmoins, certaines propriétés théoriques ne sont toujours pas bien comprises,
notamment la convergence ou non vers un point stationnaire. Le probléme (1.5) est bilinéaire ; il est soit
convexe en S (si A fixé) ou en A (si S fixé) mais pas en les deux simultanément. Ainsi, il est impossible
de garantir I’optimalité globale. Les méthodes NMF existantes consideérent un point stationnaire comme
une solution optimale locale ; un point est dit stationnaire s’il respecte les conditions de Karush Kuhn
Tucker (KKT) [Boyd 04]. La stationnarité est importante car c’est une condition nécessaire d’un mini-
mum local. Par exemple, les travaux menés par [Lee 01] ont montré que 1’algorithme MU converge vers
un point stationnaire mais des exemples numériques présentés par [Gonzalez 05] ont montré le contraire.
Pour pallier ce probleme, [Lin 07a] a proposé de 1égeres modifications des mises a jour MU existantes et
a prouvé cette fois-ci leur convergence vers un point stationnaire. La stratégie utilisée consiste en I’addi-
tion de petites valeurs au dénominateur de chacune des mises a jour MU, évitant ainsi les divisions par
z¢éro. Néanmoins, cette nouvelle version ne permet pas d’accélérer la vitesse de convergence. Précisons
que des versions accélérées des méthodes MU et ALS ont été proposées dans [Gillis 12]. Quant aux
méthodes basées sur le gradient projeté, par exemple I’algorithme de [Lin 07b] et [Guan 12a], plusieurs
résultats sur la convergence vers un point stationnaire ont été démontrés. Ces résultats se basent princi-
palement sur les travaux de [Grippo 00] qui affirment que si uniquement deux blocs de variables sont mis
a jour (2 savoir dans notre cas S et A) alors tout point limite généré par une séquence d’itérations est un
point stationnaire de (1.5). Bien que ces algorithmes soient plus difficiles a mettre en oeuvre, ils offrent
des garanties théoriques plus intéressantes que les algorithmes multiplicatifs. Le lecteur intéressé peut se
référer a [Cichocki 09].

Pour finir, le quatrieme groupe concerne les méthodes fondées sur 1’algorithme ADMM [Boyd 11].
ADMM est basée sur le Lagrangien augmenté et repose sur le concept de partionnement des variables
qui permet de séparer la fonction objectif & minimiser en plusieurs termes indépendants. ADMM a été
récemment appliquée aux problemes NMF [Xu 12, Sun 14, Hajinezhad 16, Huang 16]. Elle consiste en
I’introduction de deux variables auxiliaires que 1’on appelle U et V et considére le modele équivalent

suivant :

1
inimiser —||X — SA||2
minimiser 2|| i
sous contraintes S —U=0,A—-V=0,U>0,V>0. (1.7)

Le Lagrangien augmenté relatif a (1.7) s’écrit sous la forme suivante :

1 p I4
L(S,A,U,V,ILA) = o[[X = SA|[E + ZI[A = V + || — Zf[TT[[7

p p
+L11S — U+ Al = ZIIAJE + T, (V) + T, (U),



1.4 Démélange d’'image hyperspectrale

ou g, représente la fonction indicatrice de R imposant la positivité des abondances et des endmem-
bers. Notons que cette formulation du Lagrangien augmenté est issue de la version réduite de ADMM
qui permet d’écrire le probleme plus simplement [Boyd 04]. IT et A sont les multiplicateurs de Lagrange
et p est un terme de pénalité relatif aux contraintes S — U = 0 et A — V = 0. Les mises a jour des
différents parametres s’obtiennent en minimisant successivement le Lagrangien augmenté £ par rapport
a S, A, UetV, puis en mettant & jour les multiplicateurs II et A. Le nombre d’algorithmes NMF fondés
sur ADMM a augmenté considérablement ces dernieres années en raison de ses remarquables propriétés.
En effet, elle surpasse les algorithmes MU, ALS et méme NeNMF en ce qui concerne I’efficacité et la

précision de la reconstruction ainsi que la vitesse de convergence [Xu 12, Sun 14, Goldstein 14].

Cependant, la NMF est non-unique (voir section 1.4.1.2). Ainsi, des contraintes supplémentaires au
modele doivent étre introduites. De nombreuses méthodes NMF contraintes ont été proposées, en im-
posant des contraintes sur la matrice des endmembers et/ou sur la matrice des abondances. Le probleme

NMF régularisé peut s’exprimer sous la forme de la fonction objectif suivante :

TS, A) = 51X~ SAJlE + 1fs(S) + Tfa(A),

ol fs(S) et fa(A) sont des contraintes sur S et A respectivement et 4 et 7 sont les paramétres de
régularisation. Généralement, ces contraintes sont de type simplexe de volume minimal [Miao 07] ou
encore de parcimonie [Yang 11] et de lissage [Pauca 06]. Sans étre exhaustifs, nous pouvons citer la
méthode NMF avec contrainte de variance minimale [Huck 10], qui encourage les spectres des end-
members a étre plats, en préservant les éventuelles singularités spectrales (pics et variations nettes).
Dans [Wang 13c], une méthode NMF avec une contrainte de dissimilarité des endmembers est proposée,
supposant que les endmembers doivent €tre lisses et différents les uns des autres. Une autre approche
nommée Piecewise Smoothness NMF with Sparseness Constraint proposée par [Jia 09] impose une
contrainte de lissage par morceaux sur les spectres et une contrainte de parcimonie sur les abondances
forcant ainsi certaines valeurs a zéro. Parmi les différentes méthodes soumises a des contraintes de par-
cimonie, la méthode NMF avec contrainte de type norme £y /5 est une approche trés populaire [Qian 11].
Géométriquement, la parcimonie sur les abondances revient a satisfaire la condition de dispersion suf-
fisante (voir Définition 3). Les méthodes proposées dans [Miao 07, Schachtner 09, Zhou 11a, Fu 16,
Ang 18, Fu 18b, Leplat 19] incorporent une contrainte de type volume minimal. Une autre méthode NMF
incorpore une contrainte de dispersion minimale entre les endmembers [Yu 07]. L’idée est de minimiser
la distance entre les endmembers (donc chaque sommet du simplexe) et leur barycentre. Récemment,
[Li 16] a développé un algorithme combinant la NMF avec une méthode reposant sur I’hypothese de
pixels purs (e.g. VCA). Il propose un nouveau terme de volume minimal consistant a < pousser > le
simplexe estimé par la NMF vers le simplexe estimé en amont par la méthode de pixel pur, qui, étant
donné qu’il est défini par des vecteurs observés, se trouvera a ’intérieur du vrai simplexe. De plus, il
impose une contrainte de parcimonie sur la matrice des abondances de type norme ¢5 1, qui permet, en
cas de surestimation du nombre de sources, de sélectionner uniquement celles qui sont actives. Cette
méthode s’apparente a une approche de type régression parcimonieuse ou la bibliotheque spectrale est

établie grace a une méthode géométrique avec pixels purs.
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1.5 Choix méthodologiques et limites des approches existantes

Le choix concernant 1’approche la plus adaptée pour notre probleme de démélange hyperspectral est
conditionné par la nature des données a traiter. Comme nous pouvons 1’observer sur la Figure 1.28,
les données hyperspectrales de bois avec lesquelles nous travaillons sont trés mélangées et ainsi nous
éliminons naturellement les méthodes géométriques avec pixels purs comme choix possible pour un

démélange hyperspectral en-ligne.

%107

-0.02  -0.015  -0.01 -0.005

FIGURE 1.28 : Données issues d’une image hyperspectrale de bois (acquise par I’imageur FX17)

projetées sur les deux premieres composantes principales

Il a été¢ décidé, dans le cadre de cette these, de s’orienter vers des méthodes qui exploitent la non-
négativité des données ainsi que des variables latentes (endmembers et abondances). Les méthodes pri-
vilégiées ont donc été des méthodes basées sur la NMF, qui, par ailleurs, ont déja été utilisées dans le
cas de traitement de données en-ligne. Cette piste n’est bien siir pas la seule possible, les méthodes telles
que MVSA ou encore MVSE auraient pu étre envisagées ; néanmoins, de par leur implémentation algo-
rithmique, leur extension au modele en-ligne que nous considérons et que nous présentons dans la suite

n’est pas une tache facile. De plus, notre choix s’est orienté vers la NMF pour les raisons suivantes :

1. Simplicité d’implémentation : les mises a jour des différents parametres d’intérét ont des expres-

sions simples.

2. Simplicité d’adaptation au probleme de type temps réel : de par son critere (1.4), la NMF peut étre

étendue aisément au traitement en-ligne/séquentiel des échantillons.

3. Temps de traitement en accord avec les contraintes industrielles temps-réel grace a une complexité
de calcul faible et & une vitesse de convergence rapide (a condition de choisir une méthode d’opti-

misation adéquate).
4. Possibilité d’introduire facilement un large choix de contraintes en fonction des données a traiter.

5. Méthode de démélange hyperspectral non-supervisée.

Bien que la NMF « classique > posséde de nombreux avantages, son fonctionnement n’est pas di-
rectement transposable a un traitement en-ligne, qui est le probleme abordé dans cette these. La Fi-

gure 1.29 représente schématiquement 1’acquisition d’une image hyperspectrale pushbroom. Chaque
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tranche/échantillon, représenté en pointillé, est une image de dimension L x P ou L fait référence au
nombre de longueurs d’onde et P a la dimension spatiale (une ligne de la scéne). Les échantillons sont

acquis le long d’une des dimensions spatiales de I’image, que 1’on assimilera au temps K.

s

FIGURE 1.29 : Acquisition des données hyperspectrales pushbroom
Le processus en-ligne que nous considérons doit répondre simultanément aux trois objectifs suivants :

1. S’adapter au rythme de 1’acquisition de I’'imageur pushbroom, i.e. estimer les matrices des end-
members S et des abondances A a chaque nouvelle tranche, en temps réel, et sans accroitre la

complexité de calcul.

2. Prendre en compte la variabilité spectrale (adaptabilité) ; ceci est important pour suivre les change-
ments de contenu dynamiques et peut étre réalisé en imposant un facteur d’oubli sur les échantillons

passés.

3. Assurer la cohérence/le suivi des signatures spectrales estimées d’un échantillon a I’autre ; cela

permet de garantir une certaine stabilité de la solution, tout en préservant un degré de variabilité.

Différentes stratégies peuvent étre envisagées pour répondre a 1’objectif 1. Il est possible d’appliquer
le processus NMF classique tranche par tranche ; cela revient simplement & considérer un ensemble de
problemes indépendants des moindres carrés et, dans ce cas, la configuration en-ligne n’a aucun intérét
particulier puisque 1’on perd la cohérence entre les différentes estimations de S. Une autre solution pos-
sible est d’exécuter, de maniere répétée, le processus NMF classique en entier a chaque fois qu’un nouvel
échantillon est recu. L’arrivée de chaque nouvel échantillon entraine une augmentation de la dimension
de la matrice des données X. La complexité de calcul de la NMF est de O(LPR) par itération, ce qui
implique que le cofit de calcul augmente linéairement avec la dimension des données. De plus, ' utilisa-
tion de cette stratégie nécessite une demande importante en stockage. Prenons exemple sur I’algorithme
MU ; comme I’indiquent les équations en (1.6), les formules de mise a jour multiplicatives utilisent les
matrices S, A et X a chaque itération, ce qui nécessite de stocker tous les échantillons précédents. Par
conséquent, une quantité énorme de mémoire doit étre affectée au stockage des matrices A et X. Il est
donc inconcevable d’employer cette solution dans le cas d’un traitement en temps réel, compte tenu des
temps de lecture et écriture. Une solution intermédiaire serait d’appliquer la NMF par fenétre glissante,
ce qui permet a la fois de prendre en compte la variabilité spectrale ainsi que la cohérence entre les
échantillons. Néanmoins, 1’horizon de mémoire est limité par la taille de la fenétre glissante. Suite a
cette discussion, il semble que la NMF standard ne permet pas de répondre a I’ensemble de nos objectifs.

11 est donc essentiel d’étendre le modele NMF classique a un modele plus complexe adapté au traitement
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temps réel.

Apportons maintenant davantage de détails sur I’objectif 2. En imagerie hyperspectrale, étudier la varia-
bilité spectrale est un point essentiel. La variabilité spectrale peut €tre induite par différents phénomenes
physiques tels que des changements d’illumination au cours de 1’acquisition de I’image, des effets at-
mosphériques, ou encore la variabilité intrinseque des matériaux. Cette derniere est probablement la plus
importante en terme d’impact et est la cause qui nous concerne le plus fortement. Elle est purement
dépendante du matériau et correspond généralement a la variation d’un parametre caché, ce qui n’est
pas pris en compte dans le modele de mélange linéaire classique. En effet, dans la plupart des modeles
et algorithmes de démélange hyperspectral, un matériau est supposé €tre parfaitement représenté par un
spectre unique. C’est en fait une hypothese tres forte puisque les différents matériaux présentent toujours
une certaine variabilité intra-classe, ce qui peut modifier localement les spectres des matériaux purs, quel
que soit le processus de mélange [Zare 13, Halimi 15]. Dans ce cas de figure, le modele de mélange est
toujours linéaire pour un échantillon donné, mais nous considérons que les endmembers peuvent varier

légerement d’un échantillon a I’autre.

Plus généralement, la variabilité intrinséque est causée par les variations physico-chimiques au sein des
matériaux. Les études menées sur ’analyse des spectres proche infrarouge du bois ont montré que les si-
gnatures spectrales extraites ont tendance a étre corrélées car la composition chimique et la structure des
composants sont tres similaires. Par conséquent, les principales différences entre les spectres se limitent
généralement a des variations d’amplitude ou a des 1égers décalages en longueurs d’onde. La moindre
variation doit &tre prise en considération car elle peut étre le signe d’un changement de densité ou d’une
liaison chimique différente et ainsi révéler une singularité. De ce fait, 1’algorithme en-ligne que nous
considérons doit permettre de suivre les changements dynamiques des sources au cours du traitement et

cela est un véritable point clé pour I’analyse de matériaux en temps réel.

La problématique considérée est un sujet d’actualité qui suscite un vif intérét dans la communauté du trai-
tement du signal. Ces dernieres années, divers algorithmes en-ligne fondés sur la NMF ont été proposés
pour pallier les limitations de cette derniere ; ils consistent a mettre a jour séquentiellement les endmem-
bers et les abondances & mesure que la taille des données augmente, tout en maintenant une complexité
de calcul faible et controlée. Ainsi, ils sont parfaitement adaptés au traitement d’images hyperspectrales
en temps réel. Ils peuvent étre classés en deux catégories : la premieére catégorie d’algorithmes suppose
que les endmembers sont stationnaires. Les applications sont nombreuses telles que la reconnaissance
faciale, I’annotation d’images, ou encore la classification de documents [Mairal 10, Wang 11, Guan 12b,
Zhao 16]. La deuxieme catégorie d’algorithmes [Cao 07, Bucak 09, Zhou 11b, Lefevre 11, Wang 13b,
Wang 13a, Wu 14], plus adaptée au suivi dynamique, suppose que les endmembers peuvent varier au
cours du temps. C’est I’intérét de cette seconde catégorie que nous allons exploiter dans cette thése pour
le démélange hyperspectral en-ligne. L’algorithme qui a retenu particulierement notre attention est celui
proposé par [Bucak 09] et nommé Incremental Non-negative Matrix Factorization (INMF). Les mises a
jour s’effectuent de maniere récursive, en considérant les estimations passées, ce qui permet d’intégrer
la notion de suivi a I’algorithme. De plus, elle est capable de contrdler de maniére adaptative la contri-
bution de chaque échantillon en intégrant dans la fonction objectif des coefficients de pondération. Ces

derniers permettent d’établir un compromis entre la cohérence des sources et la variabilité spectrale.
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Bien que cet algorithme semble approprié a notre application, il repose sur des reégles de mise & jour
multiplicatives et souffre ainsi d’une convergence lente et donc d’un temps de traitement susceptible de
devenir conséquent en fonction de la taille des données a traiter. De plus, la méthode INMF n’integre
aucune contrainte supplémentaire au modele ; la solution est généralement non-unique et cela représente
un véritable probleme en termes d’interprétabilité des résultats. Ainsi, notre objectif est de tirer profit
de I’'idée sous-jacente de 1’algorithme INMF tout en palliant ses divers inconvénients. Nos contributions

sont détaillées dans la section suivante.

1.6 Contributions de ce travail de these

Dans cette thése, nous abordons le probleme de démélange séquentiel de sources positives dans des
mélanges additifs. Cette problématique est rencontrée dans les systeémes d’imagerie hyperspectrale temps-
réel (ou en-ligne) mais également dans le traitement de données de grande dimension. Pour ce type de
probleme, les approches classiques de type NMF présentent un certain nombre de limitations. L’'une de
ces limitations est la complexité de calcul qui est bien trop €levée et rend la NMF inadaptée pour un
traitement industriel en temps réel. Une seconde limitation est la non prise en compte du suivi et de la

variabilité spectrale des sources dans le modele.

Le premier objectif de cette these est de développer des algorithmes NMF en-ligne palliant les limitations
de la méthode NMF. En s’inspirant de I’algorithme INMF, nous proposons deux principales méthodes de
démélange hyperspectral en-ligne fondées sur le gradient optimal de Nesterov [Guan 12a] ou sur ADMM
[Boyd 11], adaptées au rythme d’acquisition de 1’imageur pushbroom. A notre connaissance, de telles
méthodes utilisées pour le démélange hyperspectral en-ligne (ainsi que le suivi dynamique des sources)
n’ont jamais été rapportées dans la littérature. Nous montrerons qu’elles surpassent la méthode INMF
aussi bien en ce qui concerne la vitesse de convergence que de la performance en démélange hyperspec-
tral. Afin de rendre la factorisation unique et d’identifier sans ambiguité les parametres d’intérét, nous
proposons d’utiliser une contrainte de volume minimal sur les endmembers, permettant de régulariser
I’espace des solutions. A ce stade de 1’étude, nous n’avons aucune connaissance a priori sur les si-
gnatures spectrales a extraire et exploitables dans un algorithme ; nous n’avons donc aucune raison de

penser que les spectres sont lisses, parcimonieux ou encore significativement différents les uns des autres.

Comme nous 1’avons vu précédemment, toute contrainte supplémentaire au modele est liée a un pa-
rametre de régularisation (hyperparametre) ; la valeur choisie pour ce dernier doit étre réglée de maniere
adéquate. Par exemple, une contrainte trop forte sur le volume décrit par les endmembers force le
simplexe estimé a devenir treés petit (voire nul) et cela se répercute sur les signatures spectrales qui
tendent vers la colinéarité. A contrario, une contrainte trop faible laisse place a une multitude de so-
lutions. Une des méthodes les plus connues pour I’estimation de la valeur de I’hyperparametre est la
courbe en L [Hansen 92]. Cette derniere a été principalement appliquée a des cas de déconvolution
avec une régularisation de type Tikhonov. C’est une courbe de réponse sur une échelle log-log du cofit
de régularisation par rapport a I’adéquation aux données ; cela permet de caractériser 1’ensemble des
solutions obtenues en faisant varier les valeurs de I’hyperparametre. La valeur optimale de ce dernier
correspond a la courbure maximale de la courbe en L. Cependant, cette approche présente certains in-

convénients : elle est non-convexe et la courbure maximale n’est pas garantie d’étre unique. En se basant
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sur les travaux menés par [Song 16], nous proposons de reformuler notre probleme NMF en-ligne avec
contrainte de volume minimal comme un probléme de minimisation bi-objectif. Afin d’estimer la valeur
optimale du parametre de régularisation, nous appliquons le critére de courbure maximale (MCC pour
Maximum Curvature Criterion) ainsi que le critere de distance minimale (MDistC pour Minimum Dis-
tance Criterion). Contrairement aux approches de type courbe en L qui utilisent une échelle log-log pour

tracer la courbe de réponse, MCC et MDistC sont directement appliqués sur une échelle linéaire.

Le second objectif de cette theése est de résoudre le probleme de la variation du rang (nombre de sources)
inter-échantillons, lors du traitement séquentiel en-ligne. En effet, nous supposons que le nombre de end-
members est le méme pour chaque échantillon. Cette hypotheése est tout a fait concevable dans le cas du
traitement des pieces de bois. Néanmoins, il existe des applications ot cette hypothese n’est pas valable,
ol une ou plusieurs sources sont susceptibles d’apparaitre ou de disparaitre au cours du traitement. Ainsi,
afin d’adapter nos algorithmes de démélange hyperspectral en-ligne a des applications plus complexes,
nous proposons de remplacer la contrainte de volume minimal par un nouveau terme de régularisation
consistant a < pousser > les signatures spectrales estimées a chaque tranche, a étre proches d’une bi-
bliotheque hyperspectrale générée au préalable par apprentissage ou par connaissance a priori. Notons
que 1’on autorise toujours la variabilité spectrale au cours du traitement, on contraint essentiellement les
sources a ne pas s’éloigner d’une solution que I’on consideére admissible. Pour gérer les situations ol
une ou plusieurs sources disparaissent ou apparaissent, une contrainte de parcimonie est imposée sur les
abondances, permettant de sélectionner uniquement les sources actives. Cette nouvelle version de nos
algorithmes est caractérisée comme semi-supervisée puisque des connaissances a priori sont intégrées
dans le modele. Afin de valider les performances des méthodes proposées, elles sont testées sur une ap-

plication industrielle originale consistant en le suivi de la diffusion de I’eau au sein de produits céréaliers.

Le troisieme objectif de cette these est I'utilisation des méthodes développées pour la caractérisation
du matériau bois. Nous montrons que 1’imagerie hyperspectrale proche infrarouge combinée a nos algo-
rithmes de démélange hyperspectral en-ligne est un duo puissant pour la détection robuste de nombreuses

singularités qui, pour certaines, ne sont pas détectables par les systemes de vision industriels existant.

La suite du manuscrit est organisée comme suit :

e Le Chapitre 2 présente et analyse cinq algorithmes en-ligne fondés sur les regles de mise a
jour multiplicatives (adaptation de INMF), le gradient optimal de Nesterov et I’ADMM pour le
démélange en-ligne des images hyperspectrales acquises par I’imageur industriel pushbroom. Nous
proposons de combiner a ces méthodes deux termes de régularisation : une contrainte de disper-
sion minimale ainsi qu’une contrainte de volume minimal. Une étude comparative entre ces deux
contraintes est menée. Par ailleurs, une méthode pour I’estimation du parametre de régularisation

est également présentée.

e Le Chapitre 3 traite du probleme de I’évolution du nombre de sources lors d’un proces-
sus séquentiel, en-ligne. Nous présentons les modifications apportées aux algorithmes en-ligne
préalablement développés, permettant de prendre en compte la variation du nombre de sources
entre les échantillons. Nous montrons leur efficacité sur un ensemble d’images hyperspectrales

réelles.
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o [e Chapitre 4 présente les résultats obtenus quant a la détection des singularités du matériau bois.

Divers échantillons annotés par des experts sont présentés et traités par nos méthodes.

e Le Chapitre 5 est réservé a la conclusion de nos travaux ainsi qu’aux perspectives.
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Chapitre 2

Démélange hyperspectral en-ligne pour les
systemes industriels d’imagerie pushbroom

2.1 Introduction

L’imagerie hyperspectrale a fait 1’objet d’une attention considérable au cours de la derniere décennie
car elle combine la puissance de I’imagerie numérique et de la spectroscopie. Chaque pixel d’une
image hyperspectrale fournit des informations spectrales locales sur une scene d’intérét, suivant un
grand nombre de bandes contigués. Ces informations peuvent étre utilisées pour caractériser des objets
avec une grande précision dans un certain nombre de domaines comme 1’agriculture, la médecine, la
défense ou encore I’inspection industrielle. Plusieurs techniques ont été mises au point pour I’acquisition
d’images hyperspectrales. Elles peuvent étre classées en trois principales catégories [Li 13, Willett 14] :
les méthodes d’acquisition a balayage spatial (whiskbroom et pushbroom), a balayage spectral (staring)
et instantanée (snapshot). Les systemes pushbroom sont utilisés dans de nombreux domaines tels que
la sécurité alimentaire [Chen 96, Gowen 07, Qin 17] ou encore le tri de matériaux [Tatzer 05] car ils
permettent 1’acquisition d’images au rythme que les produits défilent sur un convoyeur. La principale
caractéristique des systemes d’imagerie pushbroom est que les images hyperspectrales sont acquises
tranche par tranche, de maniere séquentielle dans le temps. L’ objectif de ce chapitre est d’aborder le
démélange hyperspectral en temps réel et de maniere récursive d’images hyperspectrales capturées par

les systémes d’imagerie pushbroom.

De par les propriétés de non-négativé des images hyperspectrales (observations, sources et abondances),
la NMF a été largement utilisée pour résoudre le probleme de démélange hyperspectral. Cependant, dans
le cas d’un processus industriel en-ligne, ou I’acquisition des données s’effectue séquentiellement, la
NMF n’est pas I’outil adapté pour le démélange, comme expliqué dans le chapitre précédent. Pour pallier
les limitations de la NMF standard, plusieurs algorithmes en-ligne fondés sur la NMF ont été proposés ;
ils permettent de mettre a jour séquentiellement les endmembers et les abondances a mesure que la taille
des données augmente. A cet égard, ils sont adaptés au traitement de flux de données hyperspectrales en
continu, car ils permettent de maintenir une complexité de calcul faible et contrélée. Ces algorithmes
peuvent étre regroupés en deux principales catégories, en fonction des hypotheses retenues sur les
endmembers. Dans [Mairal 10, Wang 11, Guan 12b, Zhao 16], il est supposé que les endmembers ne

varient pas d’un échantillon a I’autre. Les méthodes proposées dans les articles mentionnés ci-dessus
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utilisent la descente de gradient stochastique (SGD pour Stochastic Gradient Descent) comme stratégie
pour réduire la complexité de calcul. Au lieu de considérer tous les échantillons disponibles jusqu’a
I’instant considéré, ces méthodes se contentent, a chaque itération, d’un petit lot d’échantillons choisi
aléatoirement parmi les données disponibles, ce qui réduit considérablement la charge de calcul. Elles
ont été appliquées principalement pour la reconnaissance faciale et I’annotation d’images [Guan 12b],
la classification de documents [Wang 11] ainsi que la retouche d’images (par exemple, la suppression
de texte) [Mairal 10]. L’algorithme développé par [Zhao 16] utilise 1’optimisation Alternating Direction
Method of Multipliers. Cet algorithme est efficace pour la séparation de I’arriere et du premier plan de

séquences d’images issues de vidéos.

Cependant, dans le cadre de cette thése, un des points importants est le suivi des changements dyna-
miques des endmembers au cours du temps. C’est pourquoi, la seconde catégorie d’algorithmes NMF
en-ligne [Cao 07, Bucak 09, Lefevre 11, Zhou 11b, Wang 13b, Wang 13a, Wu 14], qui suppose que
les endmembers peuvent évoluer entre deux échantillons successifs, est davantage appropriée a notre
contexte. Les travaux présentés dans [Cao 07] supposent que les matrices des endmembers entre deux
échantillons successifs sont reliées par une transformation linéaire, ce qui facilite la mise a jour des
parametres. L’algorithme Incremental Non-negative Matrix Factorization (INMF) [Bucak 09] considere
que la matrice des endmembers évolue lentement entre deux acquisitions consécutives, ce qui permet
de réduire les cofts de calculs. De plus, cette méthode est capable de contrdler de maniere adaptative la
contribution de chaque échantillon en intégrant dans la fonction objectif des coefficients de pondération.
Dans le contexte du démélange hyperspectral, cela permet de prendre en compte la variabilité spectrale.
Ce schéma est maintenant largement utilisé dans les algorithmes NMF en-ligne. Cependant, comme
dans le cas hors-ligne, 1’unicité de la solution n’est généralement pas garantie. Afin de surmonter ce
probleme, divers algorithmes NMF en-ligne avec contraintes ont été développés tels que [Zhou 11b]
qui intégre une contrainte de simplexe de volume minimal sur la matrice des abondances, ou encore les
méthodes [Wang 13b, Wang 13a, Wu 14] qui utilisent des contraintes de parcimonie et/ou de lissage sur
la matrice des endmembers et/ou la matrice des abondances. Dans [Lefevre 11], un algorithme NMF
en-ligne est proposé, basé sur la divergence d’Itakura Saito, utilisé principalement pour la séparation de

sources audios.

Les approches développées dans ce chapitre sont liées aux méthodes issues de la seconde catégorie,
puisque qu’elles abordent le probleme de traitement de données en-ligne tout en considérant 1’évolution
possible des endmembers au cours du temps. Cependant, la plupart des méthodes mentionnées utilisent
des régles de mise a jour multiplicatives, connues pour &tre trés sensibles a I'initialisation et souffrent
souvent d’une vitesse de convergence lente [Lin 07b]. Ainsi, nous proposons deux algorithmes NMF
en-ligne plus rapides et plus efficaces que ceux fondés sur les mises a jour multiplicatives ; I’'un fondé
sur I’algorithme ADMM et le second sur le gradient optimal de Nesterov. Compte tenu du caractére non-
unique de la décomposition NMF, une contrainte de volume minimal est intégrée aux deux méthodes.
Dans la littérature, de nombreuses formulations existent pour cette contrainte ; une étude comparative
sera menée permettant de choisir la ou les fonctions de régularisation les plus adaptées a notre modele
en-ligne. De plus, nous proposons un algorithme en-ligne fondé sur des régles de mise & jour multipli-
catives avec une contrainte de volume minimal ; il s’agit d’une simple adaptation de 1’algorithme de

[Zhou 11b] au systéme d’imagerie hyperspectrale pushbroom. Etant donné que nous n’avons pas trouvé
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dans la littérature d’autres algorithmes adaptés au traitement en-ligne d’images hyperspectrales, il ser-
vira de référence dans ce document. Les originalités de ces algorithmes comparées a I’état de 1’art et en

particulier aux méthodes proposées dans [Bucak 09, Zhou 11b, Zhao 16] sont les suivantes :

1. L’utilisation de ces algorithmes dans le contexte du démélange en temps réel de données hyper-

spectrales pushbroom.

2. L’intégration d’une capacité de suivi qui permet de détecter les changements de contenu dyna-

miques.

3. L’ajout d’une contrainte de dispersion ou de volume minimal pour régulariser le probléme.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante : la Section 2 est consacrée a la formulation du probléme
NMF en-ligne pour le schéma d’acquisition de I’imageur pushbroom. La Section 3 présente une étude
comparative des différentes contraintes de volume minimal. Nous soulignons en particulier les différences
entre la dispersion minimale et les contraintes basées sur le déterminant. La Section 4 présente la
dérivation des différentes méthodes en-ligne proposées ; la convergence et la complexité de calcul sont
également discutées. De nombreux résultats sur des données simulées sont donnés en Section 5 afin
d’évaluer la vitesse de convergence des algorithmes ainsi que I’influence des divers parametres. Les
méthodes proposées sont également appliquées sur des images hyperspectrales réelles. Dans la Section
6, nous proposons une méthode pour estimer le parametre de régularisation relatif a la contrainte de
dispersion minimale ; pour ce faire, nous formulons notre modele de démélange hyperspectral en-ligne
comme un probléme d’optimisation bi-objectif. Des expériences sur des données simulées et réelles per-
mettent d’évaluer les performances de la méthode proposée. Nous concluons le chapitre dans la Section
7.

2.2 Démélange hyperspectral en-ligne pour le systeme d’acquisition pu-

shbroom

2.2.1 Acquisition pushbroom

La principale caractéristique des systemes d’imagerie pushbroom est que les images hyperspectrales sont
acquises tranches par tranches par des capteurs 2D, séquentiellement dans le temps (ce qui représente la
dimension spatiale dite le long de la piste). La Figure 2.1 illustre I’acquisition d’une image hyperspectrale
par un imageur pushbroom. Chaque tranche (représentée en pointillée sur la Figure 2.2) est une image
de dimensions L x P, ou L fait référence a la dimension spectrale (nombre de longueurs d’onde) et P
représente la dimension spatiale (une ligne de la scéne). L’image hyperspectrale est créée en déplagant
le capteur dans la direction spatiale OY ou en déplagant les objets directement sur un convoyeur (par

conséquent, I’imageur est fixe).

L’ objectif du démélange hyperspectral aveugle, en-ligne, est de produire des estimations en temps réel
des endmembers et des abondances, pour chaque nouvelle tranche qui arrive, a la vitesse d’acquisition

du systeme pushbroom.
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2.2.2 Modeéele de données

Les méthodes de démélange hyperspectral en-ligne que nous avons développé sont basées sur le modele
NMEF. Pour une matrice non-négative X € RJLFXP , la NMF consiste a estimer deux matrices non-négatives
Se RiXR etA € fop ou R est le nombre de endmembers, tel que [Lee 99]:

X ~ SA.

En imagerie hyperspectrale, les P colonnes de X représentent les échantillons enregistrés suivant L
longueurs d’onde. S est une matrice contenant les R signatures spectrales normalisées (les endmem-
bers) et A est une matrice contenant sur ses colonnes les coefficients de mélange (les abondances) de
tous les échantillons enregistrés. Le principe des méthodes en-ligne proposées est de mettre a jour al-
ternativement la matrice des endmembers et des abondances estimées a I’instant £ lorsqu’un nouvel
échantillon (tranche) arrive a I’instant £ + 1. Une facon de représenter le probleme consiste a déplier
I’image hyperspectrale, comme illustrée sur la Figure 2.3, ol X(l) caractérise la premiere tranche de
(k), la k™€ tranche. L’ensemble des données 2 I’instant k + 1, i.e., X(k“),
peut étre représenté comme la concaténation des k premiers échantillons avec le nouvel échantillon en-
trant i.e., X+ — {X(k) X(kﬂ)]. De la méme maniere, nous définissons §k+1) [S(k) g(Hl)} et

A+ — [A(k) A(kﬂ)].

I’image hyperspectrale et X

| x (k) I
. P P P
----- I
kP

FIGURE 2.3 : Image hyperspectrale pushbroom dépliée

Ainsi, le modele de mélange en-ligne, pour le k + 1¢¢ échantillon, est donné par :

X(k+1) ~ S(k+1)A(k+1),
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2.2.3 Fonction objectif

La maniere la plus simple d’estimer les parametres du modele NMF consiste 2 minimiser le critere des
moindres carrés entre les données et le modele. Soit 7(*) la fonction objectif qui correspond aux k

premiers échantillons :

2

") (S(k A(k) Z HX(Z = e ~ Z)H

.
Lorsque le k + 1°™¢ échantillon, X(kH)

suivante :

arrive, la fonction objectif peut étre décomposée de la maniere

k) (Sam)’ A(k+1)> _ %Zk: HX(@ _g® A(Z)H gD _ gl A(M)Hi' @
-

1
Sans hypotheses supplémentaires, la fonction objectif (2.1) est simplement un ensemble de % problemes
indépendants des moindres carrés et dans ce cas, la configuration en-ligne n’a aucun intérét particulier.
Cependant, une hypothése naturelle est que les endmembers ne varient que légerement entre chaque

D g

échantillon, i.e. S V k. Ainsi, la fonction objectif (2.1) peut étre exprimée comme suit :

) (S(kJrl),A (k+1) ‘A ) 70 (S(k‘Jrl ‘A(k ) L <S(k+1) (k+1)> ’

70 (S(k+1 ‘A(’“) Z HX(z (k+1 A(g)Hz |
F

j(k+1) <S(k+1) A(kJrl)) _ 1t Hx(kJrl) _ S(k+1)A(k+1)H2
’ 2 F
Afin d’ajouter une capacité de suivi a 1’algorithme (un facteur d’oubli), un coefficient de pondération o

(0 < o < 1) est inclus dans la fonction objectif tel que formulé par 1’expression (2.2) :

(k) (S(k+1),A(k+1)) — ag® 4 (1- a)j(kdrl)' 2.2)

Une version de cette fonction objectif est utilisée par 1’algorithme INMF proposé par [Bucak 09].

Néanmoins, sans contrainte supplémentaire, la solution du probléme de minimisation du critere (2.2)
, ) . ) ) i . alkH1) (k41
n’est pas unique. Le caracteére unique de la NMF repose sur la parcimonie des matrices S( ) et A( ).
g+ et/ou A(HU

pas unique (voir la section 1.4.1.2). Pour réduire 1’ensemble des solutions admissibles, nous proposons

~(k+1)

d’imposer sur la matrice des endmembers S

En particulier, si S ont uniquement des entrées non nulles, la factorisation NMF n’est
une contrainte géométrique forcant le simplexe défini
par les endmembers a circonscrire les données aussi étroitement que possible. Pour le moment, nous
. : . c(k+1 . : o
désignons cette contrainte comme étant Vol <S( )) et nous I'intégrons dans la fonction objectif de la

maniere suivante :

vol

g+ <S(k+1) (k+1)> — a® 4 (1= a)F*D 4+ 1 Vol (S(kJrl)) ,
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ou 1 > 0 contrdle le compromis entre 1’adéquation aux données et la pénalité. Le choix de la contrainte

(k+1)

pour Vol <S > est discuté dans la section suivante. Ainsi, les approches proposées ont pour objectif

de résoudre le probleme d’optimisation

minimiser j(kJrl) <S(k+1), A(kJrl)) (2.3)

. ~ vol
S(k+1)207A(k+1)20

pour un choix particulier de la contrainte de volume minimal.

2.3 Régularisation de la solution a I’aide d’une contrainte de volume mi-
nimal

. . . < . . c(k+1
La mesure classique pour la contrainte de volume minimal est le déterminant, i.e. Vol (S( )) =

~(k+1 . . L . . ~(k+1
det <S( )) [Strang 06]. Cependant, le déterminant est défini seulement si la matrice S( ) est une
matrice carrée. Dans de nombreux cas, notamment le ndtre, cette exigence n’est pas satisfaite. Ainsi, un

autre choix représentatif de Vol <S(k+1) ) est [Schachtner 09, Zhou 11a] :

- - T .
Vol (s(’””) — det (s(’”” s“‘““’) , 2.4)

ou ses variantes présentées dans [Miao 07, Chan 09]. L’expression (2.4) est mathématiquement justifiable
car elle peut s’interpréter comme le volume au carré du simplexe défini par les endmembers [Peng 07,
Theorem 7].

2.3.1 Identifiabilité

De nombreux travaux ont ét€ menés au cours de la derniere décennie pour comprendre 1’identifiabilité
du modele NMF. Les résultats dans [Donoho 04, Laurberg 08, Huang 14] ont montré que si les matrices
S(k+1) et A(/‘H—l)

. . : (k41
est unique. Cependant, en imagerie hyperspectrale, les endmembers S( *

contiennent toutes les deux des éléments nuls, selon un certain motif, alors le modele
) sont susceptibles d’étre stric-
tement positifs et, par conséquent, le modele n’est pas identifiable. C’est dans ce cas que des approches
incluant des contraintes de volume minimal peuvent étre utilisées avec succes. Sur la base des travaux

récents de [Fu 16], nous donnons une condition suffisante d’identifiabilité pour notre modele en-ligne :

Définition 4 [Condition suffisante d’identifiabilité]

SiV k, rang <§(k)) = rang (,Zl(k)) =R et;l(k) est suffisamment dispersée (voir section 1.4.1.2), alors

le probleme d’optimisation (2.3) a une solution unique.

Cette condition stipule qu’il n’y a pas de perte de rang entre les tranches de I’image hyperspectrale.

2.3.2 Contraintes de volume

Afin de simplifier les notations, les indices k£ + 1 seront omis dans cette section. L’utilisation de la
contrainte de volume minimal (2.4) rend le sous-probléeme en S non-convexe et peut étre plus diffi-

cile a résoudre. Pour pallier les problemes de minimisation du déterminant, d’autres substituts pour la
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régularisation du volume peuvent étre envisagés. Une formulation alternative pour Vol <S) proposée par
[Bioucas-Dias 09] est :

log (det (STS)) . (2.5)

Le choix du logarithme du déterminant plutdt que du déterminant lui-méme est principalement motivé
par des raisons algorithmiques, car il simplifie considérablement les régles de mise 2 jour de S. En effet,
chacune des expressions (2.4) et (2.5) est dérivable par rapport a S et peut s’écrire comme suit :

-
w —2det (375)5(578) .
v ($5) gy

On constate que ’utilisation du logarithme permet de simplifier significativement I’expression de la
dérivée. Afin d’éviter de fortes valeurs négatives de (2.5) lorsque S devient proche de la singularité i.e.
det <STS> — 0, une version modifiée a été proposée par [Fu 16, Leplat 19] :

log (det (STS + el)) , (2.6)

ou I est la matrice identité et ¢ > 0 est une faible valeur. Alors que (2.5) est une fonction concave, il

apparait que (2.6) a un point stationnaire en 0 et est convexe au voisinage de 0. En effet, considérons
. . a7 . . &

{)\2 1=1,. R} les valeurs propres ordonnées de S° S, les A; sont les valeurs singulieres de S. Alors

ona:

log (det (STS + eI)) — ZR:log (A2 +6) = f(N),
=1

Of(A) _ 2N
o\ )\ZQ +e
i i OFQA) 2f() _ 2e—2)7 . 192 .
Clairement, on constate que )\lilgo vl 0. De plus, N = rro? > 0si A7 < e Ainsi, au

voisinage de 0 nous pouvons écrire :

e
log <det (s S+el)) Rlog(e) + ;10g< >
R
>N
=1

= Rlog(e) + trace(T>.

A |

~ Rlog(e) +

.. oT's .
En d’autres termes, au voisinage des \; = 0, log (det (S S+ el)) se comporte essentiellement comme
a1 g . . z A14 o 4
trace (S S) , ’étendue du voisinage étant contr6lée par la valeur de e. Cela a d’importantes conséquences :
. o1& . N N . ..
tandis que log <det <S S)) favorise la perte de rang a mesure que le parametre de régularisation p

augmente [Fazel 03], I’utilisation de log (det <STS + eI)) préserve une solution de rang plein sur les
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colonnes de S méme pour des grandes valeurs de .

La Figure 2.4 représente les courbes de niveau obtenues pour 3o A2, 3°7  log (A2 +¢€) et 17, log (A\?)
avec A; variant de 0.1 a 1 et pour R = 2. Pour des grandes valeurs de € (e.g. 0.1) et pour \; proche de 0,
nous constatons que 23:1 log ()\22 + e) se conduit de maniere similaire a 25:1 )\22 tandis qu’il se com-
porte comme 3.7, log (\?) pour des valeurs de ¢ plus faibles (e.g. 0.05). Les fleches sur les Figures 2.4
(b) et 2.4 (d) indiquent la limite pour laquelle log (det (STS + eI)) est convexe.

(© Zle log (A7) (d) Z?:l log (A7 + €) avec € = 0.05

FIGURE 2.4 : Courbes de niveau
Finalement, un substitut strictement convexe pour Vol <S) a été proposé par [Berman 04] comme :

trace (STSD) = trace (SDST) , 2.7)

ouD=1- }%llT (1 estun vecteur de dimension R x 1 contenant uniquement des 1). Cette contrainte peut
s’interpréter comme une mesure de la dispersion des endmembers par rapport a leur centre de gravité.

L’expression (2.7) est facilement dérivable par rapport a Set s’exprime selon :

0 trace <SDST>
oS

= 28D,
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ou D est fixe a chaque itération et pour chaque nouvel échantillon.

Dans la suite, nous nommons la contrainte log (det <STS + eI)) par MVC (pour Minimum Volume

Constraint) et trace (SDST), par MDC (pour Minimum Dispersion Constraint). Afin d’illustrer la

différence entre ces deux fonctions de régularisation, considérons une matrice S dont les colonnes sont

deux vecteurs unitaires :

1 cos(p)
0 sin(p)

ol /3 est un angle variant entre 0 et 5. Si 8 = 0, les deux vecteurs sont colinéaires (le volume est nul);
a contrario, si 3 = 7, les deux vecteurs deviennent orthogonaux (le volume est maximal et égal a 1).
Nous avons tracé sur la Figure 2.5, MVC pour différentes valeurs de € et MDC, en fonction de 5 variant
de 0 a 5. Les courbes ont ét¢ normalisées pour définir leur valeur minimale a O et leur valeur maximale a
1. Pour des faibles valeurs de €, MVC favorise des solutions de rang déficient. Pour des grandes valeurs
de €, la perte de rang n’est plus promue et MDC et MVC conservent une solution de rang plein sur
les colonnes de S. Cette propriété de préservation du rang est essentielle pour garantir que la condition
suffisante d’identifiabilité établie en section 2.3.1 soit satisfaite.

0.8

0.6
, —MVC, e= 10"
0.4 1 -~ MVC, e = 10
' MVC, e =107
“~MVC, e =107
02p -~/ MVC, e = 10"

MVC, €= 1

0 i w \ - MDbC ‘
0 0.5 1 1.5

FIGURE 2.5 : Fonctions de régularisation MVC et MDC en fonction de 1’angle (3

Il n’existe pas de <« meilleur choix > concernant la contrainte de volume minimal. La seule exigence,
dans notre cas, est que le rang de la décomposition soit conservé d’une tranche de I’'image hyperspectrale

L . TS N .. . . .
a I’autre. Ainsi, les contraintes log <det <S S + eI)) (a condition que € soit compris dans une certain

intervalle) et trace (SDST) semblent parfaitement adaptées a cette tdche d’estimation. Bien entendu,
elles posseédent chacune des propriétés différentes. Par exemple, bien que MVC ne soit pas strictement
convexe, elle peut étre directement interprétée comme le volume du simplexe. A contrario, MDC est
strictement convexe et offre des propriétés d’optimisation intéressantes, mais ne représente qu’une ap-
proximation du volume du simplexe. Ainsi, dans la suite, nous proposons des variantes de nos algo-
rithmes utilisant les deux types de pénalités ; diverses simulations nous guideront quant aux choix de

celle la plus adaptée.
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2.4 Approches proposées

Dans cette section, nous présentons les algorithmes en-ligne que nous avons développé, fondés respec-
tivement sur les reégles de mise a jour multiplicatives, sur I’ADMM ainsi que le gradient optimal de

Nesterov, tous dérivés a partir de la fonction objectif contrainte ci apres :

k
j(k+1 (S(k+1),A(k+1)) —a

vol

_gibg é)H )1 HX(M) _gUHD A(k+1>H2

1
2 F

% -
=1
,uVol( (D) ) (2.8)

~ ~ ~ T
Vol (s(’““)) — trace <S(k+1)DS(kH) ) , (2.9)

ou

~ ~ T .
Vol (s("““)) — log <det <s(’“+” st +el>> . (2.10)

2.4.1 Minimisation de la fonction objectif a I’aide des mises a jour multiplicatives

Les régles de mise a jour multiplicatives (MU) sont une extension de I’algorithme du gradient projeté; en

considérant la fonction objectif (2.8), la forme générale des mises a jour s’écrit de la maniere suivante :

< (k41 ~ (k+1
A( ) — {A( ) _ Ny+1) V4 (e+1) j5f1+1)}+,

k+1 ~ (k+1
Y — [S( U Ngk+1) V glht1) jqffl“)} )
JF

S(

(k+1)

ou 7 est le pas de la descente de gradient et les termes T/ . <k+1>~7v et Vg<k+1>~7v(fl+1) représentent

) par rapport a A( ) S(k+ )
) or S

parametres tout en évitant une projection a chaque itération. Dans ce cas, les regles de mise a jour MU

respectivement le gradient de jv(ofL . Dans le cas multiplicatif, le pas

. . . ~(k+1 . . T,
est exprimé en fonction des matrices A( [Lee 01], ce qui garantit la non-négativité des

peuvent s’écrire sous la forme générale suivante :

k 1) 1)~ (k+1)
+ A(

_ - V( )
(k+1) 041 k1

A 2.11)
V (k+1)

(k+
k+1)E (k+1) A(k+1§
(k+1) (S(k+1 A(k+1)

~ ~ v ( )jvol
S(k+1)<—S(k+1)® b+l e e
5 (AT

2.12)

S(k+1) vol

Le terme s/ jml regroupe les quantités du gradient précédées par un signe négatif tandis que s/

regroupe les quantités du gradient précédées par un signe positif. Comme || X2 7 = trace (XTX), la fonc-

tion objectif j (k+1)

(k1) ~ (k+1 ye L :
o <S( ), A( )) peut s’écrire sous la forme équivalente suivante :

45

+j(k+1)
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jv(fzﬂ ( (k+1) k+1 ) _ —aZtraee (( S(kJrl)A(l))T <X(l) - S(kJrl)A(l)))
+ %(1 — a)trace ((5(“‘“* b _gkthg <’f+1>) <X(k+1) gl A(m)))

~(k+1
+ 1 Vol (s( ’) :
Etant donné qu’ trainte n’est appliqué 1 trice AT JEHD e acrit de 1
ant donné qu’aucune contrainte n’est appliquée sur la matrice » Vit Ty~ 87€crit de la
méme maniere pour I’utilisation des contraintes (2.9) et (2.10) :

1 - T . - T . -
e jv5+1)( g+ A(k+1>> LA (_23<k+1> EHD | gt DT glkt1) A(k+1)>7

_ ~(k+1) = (k+1) ~(k+1)T & k1)
k+1) ~ (k+1) ~ (k+1)7T 5 (k+1) ~ (k+1)
Ve jv’““ (S( ) Al )= (1—a)*T gAY,

k+1) . .
En revanche, Vg(kﬂ)jv(ofr )5 exprime sous deux formes distinctes :

e Si Vol (S(kﬂ)) = trace <S(k+1)DS(kH) ), alors :

~ ~ k ~ ~ T _ B B T
Vo Tog (s("““)’A(’“*l)) ~lay (_QX(I)A(I) PRGEINOING >
=1

1
2

~ ~ T ~ ~ - T
N % (1-a) (_2X<k+1> AUHDT gt g (heD) £ (+1) )
+2pu

S(kJrl)

N _ 1117
ouD=1-L117.

~ ~ T .
e Si Vol (S(k+1)) = log <det <S(k+1) S(Hl) + el>>, alors :

k
(k+1) ( GO+ A(kﬂ)) _ Ly (_25((1) AT 4 95D R A(l)T)

s(’““)jv

1
~ T .
42, 8% (s(’““) g+ +eI>
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(k+1)

En se basant sur la forme générale (2.11), la mise a jour de A peut s’exprimer comme suit :

S(k)TX(kH)

~ (k+1) ~ (k) ®
g(k)TS(k)A(k)

A =A

+41

(k) (k)

et S sont les abondances et les end-
kD ~ S(k), les

members estimés a I’échantillon k. En effet, bien que 1’on suppose en théorie que S
parametres a 'instant k£ + 1 sont mis a jour grace aux résultats précédemment obtenus a I'instant k, ce

ol d est une faible valeur évitant les divisions par zéro. A

qui permet un suivi de la variabilité des sources hyperspectrales d’un échantillon a 1’autre.

)

L. a(k+1 . Cpps . . .
La mise a jour de S( peut s’exprimer sous deux formes différentes, en fonction de la contrainte choi-

sie. En effet, en se basant sur la forme générale (2.12) :

- - - T
e Si Vol (S(k+1)) = trace <S(k+1)DS(k+1) ),alors :

k &F) 1447
NG+ 42,8 111
WMD) 19, 8W 4 51

~ (k+1)

S —s%q

~ ~ (T ~ ~ T ~ ~(NT
ou N#+D = o3k XORADT (1 = )XEDRAEDT o mtk+) = o5k AYRYT g -

~ ~ T ~ ~
oz)A(kH)A(kH) . Selon [Bucak 09], sous I’hypothese que S(kH) = S(k)

~ ~ T ~ ~ T
Zle XVAY" et M®) ~ Zle AYAY Ainsi, N#+1 et M+ sont définis comme suit ;

, nous pouvons écrire N ~

~ ~ T
NE+D — (oN*) 4 (1- a)X(lc+1)A(k+1) ’

MO+ — oM® 4 (1 _Q)A(Hl)[g(Hl)T_

~ ~ T .
e Si Vol (S(k+1)) = log <det (S(kH) S(k“) + el>>, alors :

N+ (S(k)TS(k) N d)

§Ppgle+1) (S(’“)TS(’“) +el) + 2,81 4 51

S (k+1)

S —s¥q

(2.13)

~ T .
Pour établir la relation (2.13), il faut calculer la dérivée de log <det <S(k+1) S(kH) + el>>. Cette
)

P . . . . . P (k41 R
dérivée implique une inversion qui ne garantit plus la non-négativité de S et exclut toute dérivation

d’une regle de mise a jour multiplicative. Afin de supprimer cette inversion, nous proposons de nous ins-
. C e . . . . .- ~(k+1
pirer de [Zhou 11b] qui utilise le gradient naturel au lieu du gradient ordinaire pour mettre a jour S( ).

Le gradient naturel se formule comme suit [Amari 98, Theorem 6] :
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~ ~ ~ T .
S(k+l)j(k+1 < g+ A(k+1)) _ S(M)jv(kﬂ ( U+ A(k+1)) AT gl 2.14)

vol

Suite a quelques manipulations algébriques et en adaptant (2.14) a notre probleme, 1’expression (2.13)

provient de la mise a jour générale suivante :

~(k+1) ~(k+1)
S ~S )
(k+1)jv(k+1 ( (k+1) A(k+1))

Oy

ol ﬁjv(flﬂ) désigne le gradient naturel.

Nous désignons ces nouvelles méthodes par OMDC-MU (On-line Minimum Dispersion Constraint-
MUltiplicative) et OMVC-MU (On-line Minimum Volume Constraint-M Ultiplicative). Les implantations
algorithmiques sont présentées dans la section 2.4.4.

2.4.2 Minimisation de la fonction objectif a I’aide de I’optimisation ADMM

Un des points clés pour accélérer les algorithmes en-ligne est I’utilisation des mises a jour explicites des
parametres d’intérét. Lorsque I’on utilise 1’algorithme ADMM pour minimiser la fonction objectif (2.8),
MVC ne permet pas d’obtenir des mises a jour explicites. Ainsi, dans le cas de I’approche ADMM, MDC

est essentiellement utilisée. En définissant,

jv((l:;rl (S(k+1) A*D ) _ Z HX(z R GEING )H . a)% HX(kJrl) _ S(k+1)A(k+1)Hi

+ p trace <S( Jrl)DS(kJrl) ) ,

et en introduisant deux variables auxiliaires U et V, le probleme (2.3) est équivalent 2 :

minimiser j(kH) (S(k—H) A(k+1)> +1Ir, <\~/(k+1)> + g, (ﬁ(k+1)) )

- . N _ vol
S(k+1) 7A(k+1)7v(k+l) U(k+1)
+1 ~ (k41 ~ (k+1 = (k41
sous contraintes S( ) U( ) et A( ) V( ). (2.15)
Par convenance algorithmique, nous utilisons la version réduite du Lagrangien augmenté [Boyd 11] dans
laquelle les termes linéaires et quadratiques sont combinés et les variables duales sont mises a 1’échelle.

Ainsi, le Lagrangien augmenté £ correspondant au probleme (2.15) est donné par :

r <A(l€+1)7 S(k?'f'l) : \”‘](k-f-l) 7 ﬁ(k+1)7 f[(kJrl)’ A(k+1))

JSZ“ (S(kﬂ) A(k+1 ) n g HA(kJrl) B V(k—i—l) . ﬂ(kH)Hi B g Hﬂ(kﬂ)ui

R () e (). o

(k+1) T A

4 g Hg(k-‘rl) _ [j
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(k+1) (k+1) . . N
sont les versions mises a
(k+1) _ {,(kﬂ) ot S(kﬂ) B

U( ), respectivement. L’optimisation ADMM minimise le Lagrangien augmenté (2.16) par rapport

aux parametres <A(k+1)7\7(k+1)) et <§(k+1),ﬁ(k+1)>, puis met a jour les variables duales A"ty e
A(kJrl)

et A

I’échelle des variables duales correspondant aux contraintes d’égalité A

Le parametre p contr6le la convergence de la méthode. 1

. Les mises a jour des parametres a la tranche k& + 1 s’expriment comme suit :

AEFD _ <(1 — )™ p1> ! <(1 _ )M, <\~,<k> _ ﬁ<k>>> . (217
V(k+1) (0 A(k+1) +1:I(k)), (2.17b)

(k+1) ~( )+A(k+1) ‘7(’9+1)’ (2.17¢)
gD _ <N(k+1) ) (fJ(k) B A“‘“’)) <M(k+1) LoD + p1>*17 (2.17d)
~(k+1) (0 S(/’c+1) +A(k)> 7 (2.17¢)
A(k+1) A(k) +S(kJrl) (k+1). (2.17f)

L < (k+1) | (k1 : . N s 4 (o :
Les mises a jour de V( ) et U( ) consistent simplement a mettre a zéro les valeurs négatives relatives
3 (k+1)

respectivement aux quantités A + H(k) et S(kﬂ) +A(k)
OMDC-ADMM (On-line Minimum Dispersion Constraint-Alternating Direction Method of Multipliers).

. Nous désignons cette nouvelle méthode par

2.4.3 Minimisation de la fonction objectif a I’aide du gradient optimal de Nesterov

. . . N . N c(k+1 ~ (k41
La méthode du gradient optimal de Nesterov consiste a mettre a jour les parametres S( ) et A( )

par une succession de descentes de gradient avec un pas adaptatif dépendant de la constante de Lip-
schitz [Guan 12a]. Cette méthode garantit la convergence vers un minimum local a condition que la

fonction objectif a minimiser soit convexe et que son gradient soit Lipschitz-continu. Dans le cas ou

o (k+1 s(k+1) s (B+1)T . oy o (k+1
Vol (S( + )> = trace (S( * )DS( ) ) la fonction objectif (2.8) est convexe en S( )
+1)

pour la ma-

. ~(k . . . . N
trice A( fixée (puisque MDC est convexe) et inversement. De plus pour toutes matrices (DA, 2A,

WS et @S nous avons :

[osdon (8) - s ()], < w05 - OA, e

st (08) - sria ()], <58, e

ot W; et Wg sont les constantes de Lipschitz relatives a chaque sous-probleme. Les expressions (2.18)

et (2.19) peuvent se réécrire sous la forme équivalente suivante :

HV(l)A%ol < ) V@i Jvol ( A) HF <(1-a) HSTSHQ X H(l)fi - (Z)AHF
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HVmsjvoz ( ) V@g§Jvol ( §) HF < (Ml + 24 [|D][5) x H(l)g — (z)gHF

ot V3 Juot (A) = (1—a) (~8"X + 8"84) et Voot (S) = SM N + 2u8D. Ainsi, 74 ot (A)
est Lipschitz-continu et la constante de Lipschitz est U3 = (1 — « HSTSH . De maniere équivalente,

Vg Tvol < ) est Lipschitz-continu et la constante de Lipschitz est Wg = |[M]|, + 2 || D|,.

Grace a sa convexité, MDC offre des propriétés d’optimisation intéressantes. En revanche, MVC rend le
sous-probléme S non-convexe ; dans ce cas, I'utilisation du gradient optimal de Nesterov ne garantit pas

la convergence vers un minimum local.

. . N .. . . (k+1) 2 (k+1
Le gradient optimal de Nesterov consiste a mettre a jour alternativement les parametres S( ) et A( )

dans deux boucles internes distinctes, puis les estimations générées suite a cette séquence d’itérations
itéré L (k+1)
sont de nouveau itérées dans une boucle externe commune. Prenons exemple sur A

) ot ?EkJrl)

; la méthode

. . .= (k+1 .. . N e
construit deux séquences i.e. A; et les met a jour alternativement a chaque itération ¢ de la

maniere suivante :

- N 1
AE-]T—-il_l) = Imax <O,Yz(‘k+1) V (k+1) jvf+1) <S(k+1) z(k+1)>> ’

1+ /42 +1

Ti+1 =

2 b
< (k+1) (k+1) T — 1 /~(k+1) =~ (k+1)
Y =A + 1 _ <Ai+1 — A >
Ti+1

La premiere étape consiste a descendre classiquement le long d’une direction de descente en adoptant

un pas de \1% et la deuxieéme étape a pour but d’accélérer I’algorithme par recherche linéaire avec un pas
A

(k+1)

spécifique [Nesterov 83]. La mise a jour de S s’obtient de la méme facon :

k+1 ~ (k+1 1 k+1 k+1
Sz(—i—l ) = max <0, ZE = ‘I’_s VD) jka <Z( . A( ))> )

144 /412 +1

2 )

k+1 ~(k+1) Ti — 1 (a(k+1)  &(k+1)

R R C R
i+1

Ti41 =

Nous désignons ces nouvelles méthodes par OMDC-Ne (On-line Minimum Dispersion Constraint-Nesterov)
et OMVC-Ne (On-line Minimum Volume Constraint-Nesterov).
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2.4.4 Implantation des algorithmes et complexité de calcul

L’ Algorithme 1 et I’ Algorithme 2 qui font référence aux méthodes OMDC-MU/OMVC-MU et OMDC-
ADMM respectivement, comprennent deux boucles principales : une boucle externe qui produit des es-
timations de I’ensemble des parameétres pour chaque nouvel échantillon et une boucle interne qui permet
d’affiner itérativement les estimations en utilisant un nombre d’itérations fixe (V). En ce qui concerne
les méthodes OMDC-Ne et OMVC-Ne résumées en 1’ Algorithme 3, trois boucles principales sont uti-
lisées : deux boucles internes qui produisent une estimation de AetS respectivement en utilisant un
nombre d’itérations fixe Iter;,. Ces estimations sont affinées itérativement dans une autre boucle ex-

riig s 4 444 p . o (k+1
terne d’itérations Iter.,. Cette procédure est répétée pour chaque nouvel échantillon X( ).

Algorithme 1 OMDC-MU / OMVC-MU
Entrées : X, R, a, 1, 9, €, Njter;
Initialisation : k& = 0, N = zeros(L, R), M = zeros(R, R), S = rand(L, R), A = rand(R, P),
A=[L.Ss=[}
Sorties : A, S;
Tant que Nouvel échantillon £ + 1 disponible faire

X _ X(kJrl);

t=1,

Tant que ¢ < Ny, faire
~ ~ =T
A+—AO ~T§~X ;

S” SA+41

2

)E

N+2u8 17
SM+2481+61°

N=aN+(1-a) (XAT

N—

M=aM+ (1-aq) <AA

S

SiMDC:S « S®

. ~ ~ N(STngeI)
SIMVC:S + SO ——— = ;
SM(S S+d) 2481461

tet+1;

Fin tant que
N=N:M=M;

A« [A, A];s% [s, S];

Fin tant que
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Algorithme 2 OMDC-ADMM
Entrées : X, D, R, o, i1, p, Niter;
Initialisation : k& = 0, N = zeros(L, R), M = zeros(R, R), S = rand(L, R), V = zeros(R, P),
U = zeros(L, R), II = zeros(R, P), A = zeros(L,R), A =[].S =[]
Sorties : A, S;
Tant que Nouvel échantillon £ + 1 disponible faire

X _ X(kJrl);
t=1,
Tant que ¢ < Ny, faire

A= (-8 S o) (-8 K 4p (V1))

t<«—t+1;
Fin tant que
N:N;M:M;
A« [A, A];S<— [s, S];

Fin tant que
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Algorithme 3 OMDC-Ne / OMVC-Ne
Entrées : X, D, R, o, i, €, [tere,, I[ter;y,;
Initialisation : & = 0, N = zeros(L, R), M = zeros(R, R), S = rand(L, R), A= rand(R, P),
A=I[].S=[]
Sorties : A, S;
Tant que Nouvel échantillon £ + 1 disponible faire
% - X(k-ﬁ-l);
t=1,
Tant que t < Iter., faire

0 = 1;
Y = A;
~T ~

\1/:(1—04)Hs s‘
1=1;
Tant que ¢ < Iter;, faire

Ag=A;

~ ~ 1 ~T ~ ~ ~T ~

A:maX(O,Y—@(l—a) (s SY-§ X>)

14+/472 11

T = 5 s
?:A+T‘)T—;1(A—Ao);

T0 = T1;

;
2

14— 1+ 1;
Fin tant que
T =1
7 — &
- - =T
N=aN+(1-a) (XA );

M=aoM + (1 —a) (AAT);
SiMDC: ¥ = ||[M||, + 24 D],

N

2

SiMVC: W = ||M]|, + 21 H (8"s+ eI)il
2

1=1;
Tant que ¢ < Iter;, faire
So=S:;

SiMDC : S = max (0,Z — + (ZM — N + 2,ZD) );
. - . L T -1
SiMVC:Szmax(O,Z—%<ZM—N+2,uZ<ZTZ+eI) >>
1+4/478+1
T = 5 s
7 _ &1 (g _¢&).
Z:S+°T—1(S—So),
T0 = T1
14— 1+ 1;
Fin tant que
t<+—t+1;
Fin tant que
N=N;M=M;
A<—[A,A];S<—[S,S];
Fin tant que
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Nous évaluons la complexité de calcul des algorithme proposés ; cela est réalisé en considérant uni-
quement les opérations matricielles de multiplication, qui dominent la complexité des algorithmes. En
considérant une tranche de k£ I'image hyperspectrale de dimension L X P, Ny, itérations (et Itere, ,
Iter;, pour OMDC-Ne/OMVC-Ne) et un rang de décomposition R, les complexités de calcul approxi-
matives pour les mises a jour de A et S sont regroupées dans le Tableau 2.1. Pour un nombre d’itérations
équivalent, nous constatons que les complexités sont comparables ; nous montrerons dans la suite, a
travers des simulations, que OMDC-ADMM requiere moins d’itérations pour converger par rapport aux

autres méthodes, et réduit ainsi significativement le coit de calcul.

A S
OMDC-MU (RPL + RP + (L + P)R?)Njter (RPL + RL + (2L + P)R?)Njter
OMVC-MU (RPL + RP + (L + P)R?)Njter (RPL + RL + (5L + P)R?)Njter
OMDC-ADMM (RPL + (L + P)R? + R®)Njser (RPL + (L + P)R? + R®)Njser
OMDC-Ne (RPL + LR?)Iterey + (PR?)Itercy Itery, (RPL + PR?)Itereq + (2LR2)Iterey Iter;y,
OMVC-Ne (RPL + LR?)Iterey + (PR?)Itercy Itery, | (RPL+ PR2)Iteres + (3LR? + R3)ItereyIteriy

TABLE 2.1 : Complexité de calcul des algorithmes en-ligne par échantillon &

2.4.5 Analyse de convergence

En raison de la non-convexité du probleme NMF classique, il est généralement hors de portée d’atteindre
I’optimum global du probleme d’optimisation

inimiser || X — SA /% . 2.20
minimiser | I3 (2.20)

Par conséquent, dans la littérature [Grippo 00, Lin 07a, Xu 12, Guan 12a, Huang 16], la convergence
vers un point stationnaire de (2.20) a été étudiée ; la stationnarité est importante car c’est une condition
nécessaire d’optimalité. La NMF est considérée comme un cas simple de la méthode de minimisation
par blocs ou seulement deux blocs de variables S et A sont mis a jour [Bertsekas 97]. L’analyse de
convergence pour les méthodes de minimisation par blocs exige que les sous-problémes aient des solu-
tions uniques [Powell 73, Bertsekas 97], mais cette propriété n’est pas valable dans le cas de la NMF
classique : les sous-problemes en S et A sont convexes, mais ils ne le sont pas strictement, puisque c’est
un probléme bilinéaire. Par conséquent, ces sous-problemes peuvent avoir une multitude de solutions
optimales. Fort heureusement, dans le cas de deux blocs, les travaux de [Grippo 00] ont montré que cette
condition d’unicité n’était pas nécessaire et que tout point limite généré par une séquence d’itérations
est un point stationnaire du probleme (2.20). Basé sur ces résultats, de nombreux travaux ont ét¢ menés
pour prouver la convergence vers un point stationnaire des algorithmes hors-ligne fondés sur les regles

de mises a jour multiplicative, Nesterov et ADMM [Lin 07a, Guan 12a, Huang 16].

Dans le cas du modele NMF en-ligne, les principaux résultats sur la convergence vers un point station-
naire concernent les algorithmes qui supposent que les endmembers sont stationnaires. Cette hypothese,
bien que forte, permet de fournir des garanties théoriques sur la convergence en utilisant la théorie
des processus empiriques, comme cela a été fait dans [Mairal 10, Guan 12b, Zhao 16], ce qui consti-

tue I’état de I’art dans la littérature. Cependant, dans notre cas, nous supposons que les endmembers
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peuvent légerement varier entre deux échantillons successifs et dans cette situation, fournir des garanties
théoriques sur la convergence est difficile. En revanche, on peut démontrer que nos algorithmes en-ligne
convergent a chaque tranche vers un point stationnaire selon [Grippo 00]. Notons que pour OMVC-MU
et OMVC-Ne, aucune garantie de convergence ne peut étre établie car I'utilisation de la contrainte de
volume minimal rend le sous-probléme d’estimation des endmembers non-convexe. Cependant, nous
montrerons a travers des résultats expérimentaux que OMVC-MU et OMVC-Ne sont efficaces et perfor-

mants pour résoudre le probleme (2.3).

Nous détaillons ci-aprés un résultat partiel sur la convergence de 1’algorithme OMDC-ADMM essen-
tiellement, en montrant que tout point généré par une séquence d’itérations est un point stationnaire qui
satisfait les conditions de KKT [Boyd 04]. Pour cette analyse, nous considérons le comportement de
I’algorithme pour I’échantillon k£ + 1 de I'image. Afin de simplifier les notations, nous regroupons toutes
les variables a estimer dans une matrice W := (A, S, V,U, f[, ./i) En se référant a [Boyd 04, Xu 12] et
apres quelques manipulations algébriques, nous pouvons facilement montrer que le point W est un point

KKT du probleme (2.15) si :

T T

(1-—a)S SA—(1-a)S X+IT=0, (2.21a)
SM — N +2uSD + A =0, (2.21b)
A-V=0, (2.21¢)
S—-U=0, (2.21d)
MM<0<V,IIoV=0, (2.21e)
A<0<UAGU=0. (2.211)

Soit W; := (At, gt, Vt, ﬁt, fIt, th), I’estimation de W a I’itération ¢ dans 1’Algorithme 2. D’apres la

mise a jour (2.17a), la relation suivante peut s’écrire entre A, et At+1 :

(1= 8!8, +p1) (A — A/) =
_ ((1 - a)StTStAt - (1- a)S?X +p (At — Vt) + Pﬁt) . (2.22)

Supposons que 1’algorithme atteint un point stationnaire i.e. Wy 1 = Wy = W* = At+1 =A =V, =

A" En remplacant dans 1’expression (2.22), nous obtenons :

T oy~ ~yT ~
(1-a)S" SA -~ (1-a)S" X+ pIT" = 0.
En procédant de la méme maniére pour les autres parametres de W, nous montrons que les quatre

premiéres équations relatives aux conditions KKT (2.21) sont satisfaites pour chaque point limite : W* :=
(A*, S*, V*, ﬁ*, 1:1*, A*> . Afin de prouver la conditon (2.21¢), nous pouvons écrire : max (O, A"+ IZI*)

V.SiA"=V = 0, alors max (O, IZI*) = 0, ce qui mene a M <0.SiA"=V" > 0, alors " =o.
Le méme raisonnement s’applique a la condition (2.21f).

L’hypothese de travail pour établir ce résultat est S(kH) = S(k)

, ce qui signifie que le résultat de la
convergence proposé n’est valide que lorsque le régime permanent est atteint. Il ne fournit donc aucune
indication sur le comportement transitoire. Ce point sera abordé par des simulations numériques dans les

sections 2.5.2 et 2.5.3.

55



Chapitre 2 : Démélange hyperspectral en-ligne pour les systemes industriels d'imagerie
56 pushbroom

2.5 Résultats expérimentaux pour le démélange hyperspectral en-ligne

Dans cette section, nous avons mené plusieurs expériences sur des images hyperspectrales simulées et
réelles. Toutes ces expériences ont été réalisées a 1’aide du logiciel Matlab (R2016a) sur un Macbook Pro
avec processeur quadricceur a 2.7 GHz et 16 Go de RAM. Ces expériences ont pour objectifs les points

suivants :

1. Hlustrer la préservation du rang lors de ['utilisation des contraintes de dispersion et de volume

minimal.

2. Comparer I’efficacité des différents algorithmes en-ligne que nous proposons en ce qui concerne
la vitesse de convergence, le temps de traitement et la qualité d’estimation.

3. Comparer le démélange hyperspectral en-ligne vs. hors-ligne, pour étudier les avan-

tages/inconvénients.

4. Evaluer I’influence des parametres sur la vitesse de convergence et les performances de démélange.

La capacité de suivi des algorithmes en-ligne sera également analysée.

5. Valider les performances du démélange hyperspectral en-ligne sur des données réelles, avec vérité

terrain.

2.5.1 Préservation du rang lors de I’utilisation de MDC et MVC

Nous avons réalisé une expérience pour illustrer les propriétés de préservation du rang des deux contraintes
de volume, MVC (2.6) et MDC (2.7). Ce point est abordé numériquement a I’aide d’une image hyper-
spectrale simulée, ou les cartes d’abondance sont présentées en Figure 2.6. Cette derniere a pour dimen-
sion 119 x 36 x 36, consistant en un mélange non-négatif de trois endmembers, ne variant pas dans le
temps. 119 correspond au nombre de longueurs d’onde et 36 x 36 aux dimensions spatiales. Les trois
cartes d’abondance sont des matrices de taille 36 x 36, générées aléatoirement a partir d’une distribution

uniforme et continue sur I’intervalle [0, 1].

(a) Abondance 1 (b) Abondance 2 (c) Abondance 3

FIGURE 2.6 : Cartes d’abondance simulées
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FIGURE 2.7 : Signatures spectrales des trois endmembers (End)

Pour un intervalle de y compris entre 0.0001 et 0.003, les quantités trace (sDST) et log <det <§T§ + eI))
ont été calculées, ot S est la matrice des endmembers estimée par 'un des algorithmes proposés, 2 la
derniére tranche de I’'image hyperspectrale. Pour MVC, 4 différentes valeurs de € ont été choisies :
e =0,10"% 1073 et 1072. Les courbes normalisées (valeur maximale 2 1 et valeur minimale a 0) sont

représentées sur la Figure 2.8.

MVC,e=0
12+ -- MVC, e= 10"

FIGURE 2.8 : Valeurs de MDC et MVC en fonction de i, pour le mélange de la Figure 2.6

Sur la Figure 2.8, plusieurs comportements peuvent étre observés. Pour MVC, avec € = 0, la courbe
présente une forme d’escalier et, a mesure que la valeur de € augmente, les paliers tendent a disparaitre.
En réalité, MV C avec des valeurs faibles de e favorise la perte de rang a mesure que u augmente ; cela se
traduit au niveau des courbes par des variations abruptes, en < escalier >. Lorsque € augmente, la perte
de rang n’est plus promue. Sur la Figure 2.9, nous pouvons comparer les simplexes réels D et estimés
S pour différentes valeurs de p, pour MVC (e = 0, 1073 et 1072) et MDC. Pour ¢ = 0, lorsque p
augmente, le volume du simplexe estimé tend vers zéro, ce qui signifie que les endmembers deviennent
colinéaires. En revanche, lorsque € augmente, le rang de la décomposition est conservé sur un intervalle

de y plus grand. Par exemple, pour ¢ = 1072 et 1 = 0.03, bien que le simplexe estimé soit inclus dans
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le vrai simplexe, le rang est préservé, ce qui évite les instabilités numériques ; cela montre I'intérét du
parametre € dans le contexte du démélange hyperspectral en-ligne. De méme, pour MDC, le simplexe

diminue progressivement, tout en préservant le rang de la décomposition.

0.04 0.04
0.02 0.02
0 0
0.02 0.02
-0.04 -0.04
-0.06 -0.06
£=0.0001 £=0.0001
14=0.001 0.05 11=0.001 0.05
11=0.002 0 1=0.003 0
£1=0.003  -0.05 1=0.01 -0.05
a , €= ,e= 10"
MVC 0 b) MVC 1073
0.04 0.02
0.02 0
0
-0.02
0.02
008 -0.04
-0.06 -0.06
£1=0.0001 £1=0.0001
14=0.001 0.05 14=0.001 0.05
1=0.01 0 2=0.1 0
1#=0.03  -0.05 1=0.5 -0.05
(©) MVC, ¢ = 102 (d) MDC

FIGURE 2.9 : Simplexes estimés en fonction de p pour MVC et MDC, pour le mélange de la Figure 2.6

2.5.2 Vitesse de convergence

L’expérience décrite ci-dessous vise a étudier la vitesse de convergence des différents algorithmes en-
ligne au sens de deux criteres de performance : Spectral Angle Distance (SAD) et Root Mean Square
Error (RMSE).

SAD mesure la similarité entre les vrais endmembers S et les estimés S. Pour une tranche donnée k de

I’image, SAD s’exprime de la maniere suivante :

~

1 r S.S
Zcos_l —rr |, (2.23)
r=1 ‘

=

[Srll2 1I8+[]2
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ol R est le nombre de endmembers, S = [, ...,8p] et S = Fl’ S R} . Plus le SAD est faible, meilleure

est I’estimation.

RMSE mesure I’erreur entre les abondances originales A et les estimées A et s’écrit :

1 R 1 KP
=2\ Top 2 (ard = ra)”, (2.24)
r=1 d=1

ol a,q et a,q sont la vérité terrain et les abondances estimées respectivement pour le ¢ endmember
dupixeld (d =1, ..., KP).

Précisons que les expressions (2.23) et (2.24) sont les moyennes du SAD et du RMSE obtenus pour
I’ensemble des endmembers. Pour certaines expériences, les valeurs du SAD et du RMSE sont calculées

indépendamment pour chaque endmember r = 1, ...R.

Nous avons simulé une image hyperspectrale de dimension 119 x 40 x 40 dont les cartes d’abondance
sont représentée sur la Figure 2.10 ; ces dernieres sont binaires. Cette image est composée de trois

endmembers qui ne varient pas dans le temps, et identiques a ceux illustrés sur la Figure 2.7.

10 20 30 40 10 20 30 40 10 20 30 40

(a) Abondance 1 (b) Abondance 2 (c) Abondance 3

FIGURE 2.10 : Cartes d’abondance simulées

Un faible bruit a été ajouté aux données (SNR =45 dB). Chaque méthode a traité I’'image séquentiellement
par tranche de dimension 119 x 40. Pour I’ensemble des algorithmes, les parametres ont été fixés de la
maniere suivante : R = 3, a = 0.99 et p = 0.001 pour OMDC-ADMM. En ce qui concerne I’hyperpa-
rametre p relatif a la contrainte de dispersion minimale, il a été fixé a 0.001 selon I’approche proposée
dans la section 2.6. Afin d’effectuer des comparaisons justes entre tous les algorithmes, 1 a également été
fixé 2 0.001 pour la contrainte de volume minimal (2.6). Le parametre € a été choisi de maniére empirique
2 0.4, pour a la fois préserver le rang de la décomposition mais également pour converger vers les mémes
solutions que les algorithmes utilisant MDC. Pour comparer les vitesses de convergence des algorithmes,
les valeurs du SAD (estimées a la derniere tranche ; cela est cohérent dans le cas de sources stationnaires)
et du RMSE pour différentes valeurs de N, comprises entre 10 et 5000 ont été calculées. Notons que,
pour OMDC-Ne et OMVC-Ne, Ny, = Iter;,Itere;. Les résultats ont été obtenus en effectuant une

moyenne sur 20 essais ; ils sont présentés sur la Figure 2.11.
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FIGURE 2.11 : Vitesses de convergence du SAD et du RMSE en fonction de Ny, pour le mélange de
la Figure 2.10

D’apres la Figure 2.11, nous observons que pour toutes les valeurs considérées de Nz, OMDC-ADMM
présente la vitesse de convergence la plus rapide. De plus, nous constatons que OMVC-Ne converge plus
rapidement que OMDC-Ne. En revanche, OMDC-MU et OMVC-MU présentent les vitesses de conver-
gence les plus faibles ; cela est principalement di a la sensibilité des regles de mise a jour multiplica-
tives face aux initialisations aléatoires. Le Tableau 2.2 regroupe les valeurs de Ny, pour lesquelles les
algorithmes atteignent approximativement le méme SAD et RMSE asymptotique, ainsi que le temps de

traitement associé.

SAD | RMSE | N, | Temps (s)
OMDC-ADMM | 0.0018 | 0.0028 | 200 0.67
OMDC-Ne 0.0018 | 0.0028 | 2000 0.94
OMDC-MU 0.0018 | 0.0029 | 4000 6.24
OMVC-MU 0.0018 | 0.0029 | 5000 8.06
OMVC-Ne 0.0018 | 0.0028 | 800 0.88

TABLE 2.2 : Valeurs asymptotiques du SAD et du RMSE liées au temps et aux nombres d’itérations,
pour le mélange de la Figure 2.10

Bien que OMDC-MU et OMVC-MU fournissent de bons résultats, leur temps de traitement est relative-
ment grand (notons que 1’image hyperspectrale utilisée est de petite dimension), ce qui les rend inadaptés
pour un systéme de traitement en-ligne. OMDC-ADMM présente le temps de calcul le plus faible (= 0.67
s) pour 200 itérations, tandis que OMDC-Ne, par exemple, nécessite 0.94 s (pour Ny, = 2000) pour
traiter I’image hyperspectrale dans sa totalité. Pour 800 itérations, OMVC-Ne a un temps de traitement
proche de celui de OMDC-Ne alors que le nombre d’itérations est bien plus faible ; en effet, 1’utilisation

de la contrainte de volume minimal augmente la complexité de calcul (se référer au Tableau 2.1).

Un des points clés des algorithmes en-ligne pour le démélange hyperspectral est la capacité de traiter
des images hyperspectrales de grande dimension, tout en conservant une complexité de calcul constante
par échantillon. A cet égard, nous avons comparé les performances de 1’algorithme OMDC-ADMM,

qui s’est révélé le plus rapide de tous les algorithmes proposés, avec son homologue batch que 1’on
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nomme BMDC-ADMM pour Batch MDC-ADMM. Nous avons utilisé la méme image hyperspectrale
simulée que précédemment (corrompue par un faible niveau de bruit). Les parametres relatifs a BMDC-
ADMM ont été fixés de la maniere suivante : p = 0.001 et 4 = 0.2. BMDC-ADMM a été appliqué
a la version dépliée de I’image hyperspectrale de dimension 119 x 1600, tandis que OMDC-ADMM a
traité I’image tranche par tranche. Pour étudier les vitesses de convergence, le SAD a été évalué pour
différentes valeurs de Ny, allant de 10 a 5000. Précisons que pour une valeur de N;., donnée, le SAD
pour OMDC-ADMM a été calculé pour chaque tranche de I’image puis moyenné, afin d’effectuer une
comparaison juste entre les deux algorithmes. Les résultats obtenus en effectuant une moyenne sur 20
essais sont illustrés sur la Figure 2.12. Nous pouvons constater que 1’algorithme en-ligne converge beau-
coup plus rapidement que son équivalent hors-ligne (notons que 1’on observe un comportement similaire
pour les autres algorithmes, non présentés ici). Par exemple, 200 itérations suffisent a OMDC-ADMM
pour produire des estimations précises, alors que BMDC-ADMM nécessite au moins 2000 itérations.
Cela a de lourdes conséquences sur la charge de calcul ; en effet, si I’on se réfere au Tableau 2.1 et
que ’on considere R = 3, P = 40, L = 119, K = 40, N, = 200, alors la complexité de calcul
pour OMDC-ADMM est d’approximativement 2.5180 x 10® opérations. Pour BMDC-ADMM, la com-
plexité de calcul pour toute 1’image est de I’ordre de 2Nz, (RK PL + (L + K P)R? + R3) ; ainsi, pour
Niger = 2000, elle est d’approximativement 2.3468 x 107 opérations.
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\
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FIGURE 2.12 : OMDC-ADMM vs. BMDC-ADMM : vitesses de convergence du SAD en fonction de
Nier, pour le mélange de la Figure 2.10

2.5.3 Influence des parametres

Pour étudier I’influence des parametres a, p et €, des simulations numériques ont été menées sur I’image
hyperspectrale dont les cartes d’abondance sont présentées sur la Figure 2.10. Le paramétrage, de la
section précédente, a été effectué de maniere a obtenir le meilleur compromis entre le temps de traitement
et la qualité des estimations générés par les algorithmes. Etant donné que 1’ensemble des paramétres
sont couplés, la modification de I’un d’entre eux entraine alors la modification de tous les autres. C’est
pourquoi, nous avons étudié I'influence des parametres un a la fois, tout en gardant les autres fixes. La
Figure 2.13 montre 1’évolution du SAD pour différentes valeurs de o € [0.1 0.99] lorsque . = 0.001.
Nous constatons que la valeur optimale de . (estimée par la méthode de la section 2.6) est adaptée pour

des valeurs de o de 0.8 a 0.99. En revanche, a mesure que o diminue, les valeurs du SAD se dégradent
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fortement, indiquant que le probleme n’est plus suffisamment régularisé. Les parametres « et p sont
donc fortement liés. Les vitesses de convergence pour le SAD et en fonction de différentes valeurs de
Niter sont représentées sur la Figure 2.14 pour a = 0.8, 0.9, 0.95 et 0.99. A mesure que o augmente,
I’algorithme requiert moins d’itérations pour converger vers une solution pertinente. La Figure 2.15,
quant a elle, correspond aux valeurs du SAD calculées a chaque tranche de I’image pour o = 0.8, 0.9,
0.95, 0.97, 0.99, Ny = 1000 (pour que le régime permanent soit atteint dans tous les cas) et i = 0.001.
Au fur et & mesure que o diminue, moins d’échantillons sont nécessaires pour converger vers la bonne
solution. Conjointement, le SAD asymptotique diminue ; cela peut s’expliquer par le surapprentissage
de chaque tranche introduit par des faibles valeurs de «. Ainsi, o doit étre déterminé comme étant le
meilleur compromis entre le nombre d’itérations (qui est un point essentiel dans le démélange en-ligne

puisqu’il influe le temps de traitement) et la qualité des estimations.
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FIGURE 2.13 : Evolution du SAD en fonction FIGURE 2.14 : Vitesse de convergence du

de a, pour le mélange de la Figure 2.10 SAD en fonction de Ny, pour différentes

valeurs de «, pour le mélange de la Figure
2.10
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FIGURE 2.15 : Vitesse de convergence du SAD en fonction du nombre d’échantillons, pour différentes

valeurs de «, pour le mélange de la Figure 2.10

L’étude de I'influence de « a été réalisée dans le cas de endmembers stationnaires. Prenons a présent le
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cas de endmembers non stationnaires. En effet, en imagerie hyperspectrale, la signature spectrale d’un
composant peut présenter une variabilité intra-classe. Ainsi, étudier 1’évolution des endmembers entre
chaque tranche de I’image est parfois cruciale pour comprendre la physique sous-jacente du phénomene.
Intégrer une capacité de suivi (via le parameétre o) permet de suivre les changements spectraux au cours
du traitement de I’image. Pour résoudre ce probleme, une image hyperspectrale de taille 119 x 40 x 80
composée de trois endmembers non stationnaires a été simulée. Les cartes d’abondance sont identiques
a celles de la Figure 2.10, mais de dimension 40 x 80. Les endmembers évoluent a chaque tranche selon
le modele suivant : g(kH) = S(’“) +T®, ot T™*) est un faible bruit Gaussien. La Figure 2.16 représente

les vrais endmembers aux tranches 10, 50 et 80 de I'image hyperspectrale.

0.2 0.2 0.2
0.15 0.15 0.15
0.1 0.1 0.1
0.05 0.05 0.05
1000 1200 1400 1600 1000 1200 1400 1600 1000 1200 1400 1600
Longueur d'onde (nm) Longueur d'onde (nm) Longueur d'onde (nm)
(a) Tranche 10 (b) Tranche 50 (¢) Tranche 80

FIGURE 2.16 : Evolution des endmembers au cours des tranches de I'image hyperspectrale

Les données simulées ont été corrompues par un bruit avec un SNR = 11 dB. Les parametres p et
Nizer ont été fixés respectivement a 0.01 et 1000. Afin d’évaluer la capacité de nos algorithmes a suivre
I’évolution des endmembers, nous avons fait varier « de 0.99 a 0.7 et, pour chaque tranche de I’image,
nous avons calculé le SAD. Les résultats sont illustrés sur la Figure 2.17. Nous pouvons observer que, de
a = 0.99 a 0.9, I’algorithme se comporte de la méme maniere que dans le cas de sources stationnaires,
i.e. une convergence plus rapide et un SAD asymptotique qui diminue. En effet, pour o = 0.99, la contri-
bution des anciens échantillons est bien trop forte pour suivre I’évolution spectrale. En revanche, lorsque
a < 0.9, bien que la convergence reste plus rapide, nous remarquons une augmentation progressive du
SAD ; en effet, plus « est faible, plus la contribution du nouvel échantillon est élevée, ce qui rend 1I’algo-
rithme beaucoup plus sensible aux variations des spectres. Cela indique qu’il existe une valeur optimale

de « atténuant au mieux les erreurs transitoires et les erreurs de suivi.
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FIGURE 2.17 : Vitesse de convergence du SAD en fonction du nombre d’échantillons, pour différentes

valeurs de «, dans le cas de sources non stationnaires

La prochaine expérience vise a montrer 1’effet du parametre p sur la convergence de I’algorithme OMDC-
ADMM, en examinant 1’évolution du SAD. Pour ce faire nous avons fait varier le parametre p (dans le
cas de sources stationnaires) de 0.01 a 0.00003 tout en maintenant les valeurs suivantes : o = 0.99,
# = 0.001 et Ny, = 200. La Figure 2.18 montre que, lorsque p décroit, le SAD asymptotique diminue,
tandis que la vitesse de convergence ne semble pas étre affectée. Des lors que la valeur de p devient trop
faible, e.g. 0.00003, nous constatons une augmentation du SAD, signe que I’algorithme devient instable.
Pour le bon fonctionnement de 1’algorithme, il existe un intervalle de valeurs adéquates pour le parametre

p ; dans notre cas, une valeur de p comprise entre 0.001 et 0.00005 permet la stabilité de 1’algorithme.
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11k
p=0.01
10 L - p:0009
-------- p=0.008
olh —— p=0.006
I — p=0.001
gL\ —+p=0.00003

SAD

5 10 15 20 25 30 35 40
Nombre d'échantillons

FIGURE 2.18 : Vitesse de convergence du SAD en fonction du nombre d’échantillons, pour différentes

valeurs de p, pour le mélange de la Figure 2.10

Pour finir, nous avons étudié I’'influence de € sur les performances du démélange en utilisant 1’algorithme
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OMVC-Ne. Les parametres ont été fixés a o = 0.99, p = 0.001, Iter., = 40 et Iter;, = 20. Pour
différentes valeurs de e comprises entre 0.0001 et 1, le SAD (2 partir des endmembers estimés a la
derniere tranche) et le RMSE ont été calculés pour 20 différentes initialisations aléatoires et les résultats
obtenus en effectuant une moyenne sont exposés en Figure 2.19. Nous constatons que pour des faibles et
grandes valeurs de € (e.g. 0.0001 et 1), le probleme n’est pas correctement régularisé et, dans ce cas, les
résultats du démélange hyperspectral ne sont pas pertinents, comme nous pouvons le voir sur les Figures
2.20 et 2.21. La valeur optimale de ¢ (pour la valeur de i considérée) qui minimise le SAD et le RMSE
se situe dans la région « plate > de la courbe. Pour cette expérience, la valeur optimale de € est de 0.4.
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FIGURE 2.19 : Evolution du SAD et du RMSE en fonction de ¢, pour le mélange de la Figure 2.10
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FIGURE 2.20 : Résultat du démélange hyperspectral pour le mélange de la Figure 2.10, pour € = 0.0001
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FIGURE 2.21 : Résultat du démélange hyperspectral pour le mélange de la Figure 2.10, pour ¢ = 1
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2.5.4 Application sur des données réelles

La derniére expérience a pour objectif de valider les performances du démélange hyperspectral en-
ligne sur deux images hyperspectrales réelles avec vérité terrain Jasper Ridge et Samson disponibles
al’adresse suivante : http://www.escience.cn/people/feiyunzHU/Dataset_GT.html.
Pour commencer, nous avons comparé les performances de OMDC-ADMM, OMDC-Ne et OMVC-Ne
(nous avons exclu les algorithmes fondés sur les régles de mise a jour multiplicatives, étant donné qu’ils
présentent un temps de traitement conséquent) sur I’image hyperspectrale Samson. Cette derniére a pour
dimension 156 x 95 x 95 ou 156 caractérise le nombre de longueurs d’onde (de 401 nm a 889 nm) et
95 x 95 les dimensions spatiales. Cette image est composée de trois endmembers correspondant au sol,

aux arbres et a I’eau. La vérité terrain est illustrée sur la Figure 2.22.
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FIGURE 2.22 : Vérité terrain : cartes d’abondance et signatures spectrales pour I’'image Samson. De

gauche a droite : le sol, les arbres et I’eau

L’image hyperspectrale a été traitée séquentiellement le long de 1’axe vertical. Notons que le traitement
séquentiel le long de I’axe horizontal n’est pas possible car la préservation du rang n’est pas garantie
d’une tranche a I’autre. Les divers parametres de OMDC-ADMM, OMDC-Ne et OMVC-Ne ont été fixés
comme suit : R = 3, o = 0.99 (pour assurer une cohérence forte des sources entre les échantillons), u =
0.05, ¢ = 0.4 et p = 0.001. De maniere a ce que chaque algorithme atteigne sa meilleure performance,
le plus rapidement possible, nous avons fixé le nombre d’itérations de la maniere suivante : Ny, = 200,
pour OMDC-ADMM et Iter., x Itery, = 2000 pour OMDC-Ne et OMVC-Ne. Afin d’évaluer la
qualité des endmembers et des abondances estimés, le SAD et le RMSE pour toutes les méthodes ont été
calculés. Chaque expérience a été répétée 50 fois pour différentes initialisations aléatoires et les résultats
moyens pour le SAD et le RMSE sont fournis dans le Tableau 2.3.
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OMDC-ADMM OMDC-Ne OMVC-Ne
Endmembers | SAD | RMSE || SAD | RMSE || SAD | RMSE
Sol 0.0247 | 0.0645 || 0.0314 | 0.0699 || 0.0177 | 0.0540
Arbre 0.0321 | 0.0391 || 0.0322 | 0.0447 || 0.0319 | 0.0355
Eau 0.0586 | 0.0383 || 0.0590 | 0.0383 || 0.0503 | 0.0345
Moyenne 0.0384 | 0.0473 || 0.0408 | 0.0510 || 0.0333 | 0.0414
Temps (s) 2.23 2.58 4.94

TABLE 2.3 :

SAD et RMSE pour OMDC-ADMM, OMDC-Ne et OMVC-Ne, pour I’'image Samson

D’apres le Tableau 2.3, nous constatons que 1’utilisation de OMDC-ADMM et OMDC-Ne permet de

réduire significativement le temps de traitement comparé a OMVC-Ne. En effet, I'utilisation de la

contrainte de volume minimal augmente la complexité de calcul, ce qui a pour conséquence un temps

de traitement plus important (4.94 s vs. 2.58 s). Il est intéressant de noter que OMVC-Ne fournit des

estimations de meilleure qualité ; cela peut s’expliquer par le fait que MVC peut étre considéré comme

une vraie mesure du volume du simplexe, contrairement a la contrainte de dispersion minimale qui n’est

qu’une approximation. Les Figures 2.23 et 2.24 présentent les résultats du démélange des trois algo-

rithmes, comparés a la vérité terrain. Finalement, nous constatons que les trois méthodes proposées ont

des performances trés similaires en ce qui concerne les estimations. Néanmoins, ce qui les différencie
majoritairement est le temps de traitement de 1’image. Ainsi, OMDC-ADMM et OMDC-Ne semblent

étre plus adaptés pour un traitement en-ligne rapide.
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FIGURE 2.23 : Endmembers vrais et estimés par OMDC-ADMM, OMDC-Ne et OMVC-Ne, pour
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Vérité terrain

OMDC-ADMM
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FIGURE 2.24 : Cartes d’abondance vraies et estimées par OMDC-ADMM, OMDC-Ne et OMVC-Ne,

pour I’'image Samson

Pour finir, nous proposons de nous focaliser sur I’algorithme OMDC-ADMM ; les simulations précédentes
ont montré que OMDC-ADMM présente le temps de traitement le plus rapide. Pour cette expérience,
nous utilisons 1’image hyperspectrale Jasper Ridge. Cette image a pour dimension 198 x 100 x 100 ou
198 caractérise le nombre de longueurs d’onde (de 380 nm a 2500 nm) et 100 x 100 les dimensions
spatiales. Cette image est composée de quatre endmembers correspondant aux arbres, a I’eau, au sol et a

la route. La vérité terrain est illustrée sur la Figure 2.25.
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FIGURE 2.25 : Vérité terrain : cartes d’abondance et signatures spectrales pour I’'image Jasper Ridge.
De gauche a droite : les arbres, I’eau, le sol et la route

Nous avons comparé les performances de OMDC-ADMM a sa version hors-ligne BMDC-ADMM
mais également a d’autres méthodes de démélange hors-ligne de 1’état de I’art : VCA [Nascimento 05],
NMF [Lee 99], £;-NMF [Hoyer 02] et ¢; /Q—NMF [Qian 11]. Les résultats des quatre dernieres méthodes
proviennent des simulations réalisées dans [Zhu 17]. L’image Jasper Ridge a été traitée par OMDC-
ADMM séquentiellement le long de 1’axe vertical. Les parametres ont été fixés de la fagon suivante :
R=4,a=0.99, u=0.05 p=0.001 et Nig, = 200. BMDC-ADMM a été appliqué a une version
dépliée de I'image hyperspectrale, de dimension 198 x 10000 avec comme parametre p = 0.001,
= 300 et Niyer = 2000. Concernant le détail du paramétrage des autres méthodes, le lecteur
peut se référer a [Zhu 17]. Le SAD et le RMSE ont été calculés pour toutes les méthodes et chaque
expérience a été répétée 50 fois pour obtenir des résultats valides. Notons que pour OMDC-ADMM
et BMDC-ADMM, les endmembers ont été initialisés aléatoirement tandis que pour les quatre autres
méthodes, [Zhu 17] propose de les initialiser avec 1’algorithme VCA, afin de générer des résultats
reproductibles. Les résultats moyens pour le SAD et le RMSE sont fournis dans les Tableaux 2.4 et
2.5. Ces derniers montrent que BMDC-ADMM surpasse les autres méthodes hors-ligne de 1’état de
I’art. De plus, OMDC-ADMM et BMDC-ADMM fournissent des estimations proches pour le sol, les
arbres et la route. Il est intéressant de noter que nous observons une différence significative entre les
deux méthodes en ce qui concerne le SAD de I'eau (0.1113 pour OMDC-ADMM vs. 0.3141 pour
BMDC-ADMM). Cette différence peut étre expliquée par le phénomene de la variabilité spectrale,
qui peut modifier localement le spectre des endmembers [Drumetz 16]. Les causes de cette variabilité
peuvent étre diverses, par exemple, des changements d’illumination au cours de I’acquisition de I’image,
la variabilité intrinseque des composants ou encore les effets atmosphériques. Cet aspect est illustré sur
la Figure 2.26, ol nous pouvons observer les spectres des endmembers estimés par OMDC-ADMM a
chaque tranche de I’image. Grace a sa capacité de suivi, OMDC-ADMM offre la possibilité d’étudier
I’évolution dynamique des endmembers au cours de I’image. Notons que la signature spectrale de 1’eau
évolue fortement entre les tranches, contrairement aux trois autres composants. Précisons que dans le
Tableau 2.4, les valeurs du SAD présentées pour OMDC-ADMM ont été calculées a partir des spectres

moyens obtenus sur I’ensemble des K échantillons (voir Figure 2.28 (a)).
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OMDC-ADMM | BMDC-ADMM VCA
Endmembers | SAD | RMSE SAD | RMSE SAD | RMSE
Arbre 0.0447 | 0.0398 || 0.0905 | 0.0667 || 0.2565 | 0.3268
Eau 0.1113 | 0.0343 || 0.3141 | 0.0521 || 0.2474 | 0.3151
Sol 0.0839 | 0.0897 || 0.0886 | 0.0893 || 0.3584 | 0.2936
Route 0.0498 | 0.0787 || 0.0473 | 0.0693 || 0.5489 | 0.2829
Moyenne 0.0724 | 0.0606 || 0.1351 | 0.0694 || 0.3528 | 0.3046

TABLE 2.4 : SAD et RMSE pour OMDC-ADMM, BMDC-ADMM et VCA, pour I’image Jasper Ridge

NMF £1-NMF ¢1/2-NMF
Endmembers | SAD | RMSE SAD | RMSE SAD | RMSE
Arbre 0.2130 | 0.1402 || 0.0680 | 0.0636 || 0.0409 | 0.0707
Eau 0.2001 | 0.1106 || 0.3815 | 0.0660 || 0.1682 | 0.1031
Sol 0.1569 | 0.2557 || 0.0898 [ 0.2463 || 0.0506 | 0.2679
Route 0.3522 | 0.2450 || 0.4118 | 0.2344 || 0.3670 | 0.2737
Moyenne 0.2305 | 0.1879 || 0.2378 | 0.1526 || 0.1567 | 0.1789

TABLE 2.5 : SAD et RMSE pour NMF, ¢1-NMF et ¢ ;,-NMF, pour I'image Jasper Ridge
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FIGURE 2.26 : Endmembers estimés tranche par tranche par OMDC-ADMM, pour I’image Jasper
Ridge

Il est important de signaler que les pics situés a 1500 et 1900 nm du spectre de I’eau estimé par OMDC-
ADMM ont une amplitude inversée par rapport a la vérité terrain. Cela se justifie par la valeur de «; en
effet, la capacité de suivi de 1’algorithme peut étre altérée lorsque la valeur de « est choisie trop grande

notamment 0.99. En revanche, nous assurons la cohérence des endmembers entre chaque échantillon.
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Pour davantage prendre en compte la variabilité spectrale, tout en garantissant des estimations de bonne
qualité, nous avons réduit la valeur de o a 0.9, tout en adaptant p a 0.2. La Figure 2.27 montre la va-
riabilité du spectre de I’eau estimé par OMDC-ADMM pour chaque tranche, oi nous pouvons observer
cette fois ci I’apparition des deux pics associés aux longueurs d’onde 1500 et 1900 nm. Rappelons que
dans le cas ou les endmembers varient fortement entre les échantillons, o doit étre choisi comme étant le

meilleur compromis entre 1’erreur transitoire et I’erreur de suivi.
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FIGURE 2.27 : Spectres de I’eau estimés tranche par tranche par OMDC-ADMM pour o = 0.9, pour
I’'image Jasper Ridge
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FIGURE 2.28 : Endmembers estimés pour I’'image Jasper Ridge

Pour BMDC-ADMM, cette variabilité spectrale n’est pas explicitement prise en compte, et les end-
members estimés peuvent €tre interprétés comme des spectres moyens pour 1’ensemble de 1’image (voir
Figure 2.28 (b)). Cela a des répercussions sur I’estimation des cartes d’abondance ; la Figure 2.29
représente les < meilleures > cartes d’abondance estimées par la version en-ligne et hors-ligne, com-
parées a la vérité terrain. Nous constatons, sur la carte d’abondance de 1’eau générée par BMDC-ADMM,
que certains détails ne sont pas visibles, contrairement a celle de OMDC-ADMM. Outre le fait que

OMDC-ADMM permet de suivre la variabilité spectrale, elle nécessite également moins d’itérations que

71



72

Chapitre 2 : Démélange hyperspectral en-ligne pour les systemes industriels d'imagerie
pushbroom

la version batch, ce qui réduit considérablement le temps de traitement (2.68 s pour OMDC-ADMM vs.
4.98 s pour BMDC-ADMM).

BMDC-ADMM OMDC-ADMM  Vérité terrain

40 60 80 100 20 40 60
Eau Route

FIGURE 2.29 : Cartes d’abondance vraies et estimées par OMDC et BMDC-ADMM, pour I'image
Jasper Ridge

2.6 Estimation du parametre de régularisation

L’ensemble de nos méthodes introduisent un parametre de régularisation y relatif a MDC ou a MVC qui
doit étre déterminé. La mise en ceuvre efficace de nos algorithmes dépend fortement du choix de la valeur
de I’hyperparametre. L’ approche commune pour choisir les parameétres de régularisation consiste a utili-
ser des valeurs fixes basées sur des connaissances a priori ou sur des expériences antérieures concernant
les données. Il est donc difficile de dire que les valeurs choisies sont optimales dans un certain sens. Il
existe quelques approches classiques pour estimer le parametre de régularisation telles que la méthode
GCV (Generalized Cross Validation) [Golub 79] ou encore la courbe en L [Hansen 92, Hansen 99].
Puisque le probleme NMEF est bilinéaire, la méthode GCV n’est pas applicable. La courbe en L est un
tracé sur une échelle log-log du cofit de régularisation en fonction de I’adéquation aux données ; la valeur
optimale de I’hyperparametre correspond a la courbure maximale (MCC) de la courbe en L. Son lien avec
une optimisation multi-objectif a été mentionné pour la premiere fois dans [Kaufman 97]. Cependant,
I’approche courbe en L présente certaines propriétés indésirables, décrites dans [Hanke 96, Vogel 96] :
elle est non-convexe et la courbure maximale n’est pas garantie d’étre unique. Pour surmonter le caractere
non-unique de la courbure maximale, [Belge 02] a proposé le critere de distance minimale (MDistC) ap-
pliqué a la courbe en L, dans un cas d’optimisation bi-objectif et multi-objectif. MDistC fournit une
solution unique a condition que la courbe de réponse soit convexe ; ainsi, cela nécessite de limiter la
plage de ’hyperparametre pour s’assurer que la partie correspondante de la courbe en L est convexe.

Enfin, il a été proposé dans [Song 16] d’estimer 1’hyperparametre par le biais de MDistC, en déterminant
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la courbe de réponse (cas bi-objectif) ou la surface de réponse (cas multi-objectif), qui contrairement a la
courbe en L, est définie comme un tracé linéaire de la pénalité en fonction de I’adéquation aux données.
Cette méthode a été utilisée dans le cadre de la déconvolution d’image avec une régularisation de type
Tikhonov.

Ainsi, cette section a pour objectif d’étudier I'intérét de ces approches pour I’estimation de 1’hyperpa-
rametre p. Nous proposons de limiter nos résultats a la contrainte de dispersion minimale dans le cadre
du démélange en-ligne d’images hyperspectrales ; la procédure a mener est identique pour la contrainte
de volume minimal. Pour ce faire, nous reformulons notre probleme en-ligne (2.8) sous la forme d’un
probléme de minimisation bi-objectif. A notre connaissance, cette reformulation n’est pas trés com-
mune ; notons que dans [Mirzal 14], une approche utilisant la courbe en L a été proposée pour estimer
une pénalité de type Tikhonov dans le modele NMF multiplicatif classique. Nous proposons d’exploiter
deux approches : MCC et MDistC appliquées directement sur la courbe de réponse linéaire. Les résultats
obtenus sur des données simulées et réelles nous permettront de juger de I’approche la plus adaptée a

notre problématique.

2.6.1 Le démélange hyperspectral comme un probleme d’optimisation bi-objectif : le
choix de I’hyperparametre 1

Le point de départ de notre probleme est le démélange hyperspectral en-ligne (2.3). Considérons une
image hyperspectrale composée de K tranches f((k), k=1,..., K, qui est utilisée pour apprendre les

valeurs de 1’hyperparametre . Nous supposons que les valeurs de « et Ny, sont fixes. Soit (u)S ) et

~ (K o <
(H)A( ) les endmembers et les abondances estimés pour une valeur de ;. donnée. Selon [Song 16], la
courbe de réponse (dans le cas bi-objectif) est le tracé linéaire du cofit de régularisation en fonction de
I’adéquation aux données pour p € [0, +00). Les deux fonctions objectif sont définies respectivement

de la maniere suivante :

K
SK) % (K) 1 = (k) k) )2
T =T (wS™ A )Z}ZHX —wS WA HF (2.25)
k=1
<) 1w < &)
J2(p) = T2 ((H)S ):EZtrace <(H)S D(H)S ) (2.26)
k=1

Si la valeur de p est tres grande, le terme de dispersion minimale sera minimisé. Lorsque p approche
z€ro, la solution tend a minimiser le terme d’adéquation aux données. Quand y est tres faible, le résultat
du démélange est généralement insatisfaisant car de multiples solutions existent. De maniere similaire,
lorsque p est trés grand, le volume tend a étre nul ce qui induit la colinéarité des endmembers. Cela
signifie que nous ne pouvons pas améliorer un objectif sans en détériorer le deuxieéme. En énongant le
probléme (2.3) comme un probléme d’optimisation bi-objectif, il est possible d’estimer la courbe de
réponse qui offre une caractérisation de 1’ensemble des solutions obtenues en faisant varier les valeurs
de 1. Un probleme d’optimisation bi-objectif peut étre formulé comme suit:

minimiser J (1),
I

avec J () = (J1(p), Jo(p)). J1(p) et Jo(u) définissent ainsi un espace bidimensionnel.
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La minimisation de J () utilise la notion de domination [Deb 01]. La notion de domination définit un
ordre dans I’espace des solutions, permettant de dire qu’une solution est meilleure qu’une autre. Une
solution domine une autre solution, si la premiere n’est pas pire que la seconde pour tous les objectifs, et
que la premiere solution est strictement meilleure que la seconde pour au moins un objectif. La solution
est dite non dominée ou Pareto optimale si toutes les autres solutions de 1’ensemble réalisable ont une
valeur supérieure dans au moins un des objectifs. L’image de toutes les solutions non dominées s’appelle
le Front de Pareto. La forme du Front de Pareto représente 1’ensemble des meilleurs compromis possibles
entre les objectifs.

Dans notre cas, nous estimons les parametres SetA pour différentes valeurs de p, et représentons le
critere (2.25) en fonction de (2.26) pour I’ensemble des valeurs de p considérées, ce qui définit une
courbe de réponse. Le but est de choisir parmi cet ensemble une solution particulieére qui consiste a esti-
mer le parametre de régularisation p. Comme nous 1’avons mentionné précédemment, deux principales

méthodes vont étre utilisées : le critere de courbure maximale ainsi que le critere de distance minimale.

2.6.1.1 Critere de courbure maximale

Afin de calculer la courbure, nous avons besoin d’estimer la premiere et la seconde dérivée de chaque
fonction objectif J; et Jo par rapport a p. Si g est une fonction de la variable u, nous pouvons, par

exemple, estimer la premiere dérivée partielle de g, par rapport a 1 comme suit :
g Hit1 — M
De maniére similaire, la seconde dérivée de g est estimée comme suit :

o 9it1) + g(pi-1) — 29(m)
Hit1 = i1
La courbure se définie de la maniére suivante [Hansen 99] : soit b = J; (i) et ¢ = Jo(p) et  la courbure

Gu(2)

le long de p, alors :
bé — bé
([)2 + 0-2)3/2'

Ensuite, le critere de courbure maximale peut se définir ainsi :

[ = arg max k(p). (2.27)
I

Un inconvénient du critere (2.27) est la non-unicité de sa solution. Pour illustrer ce point, considérons
I’exemple donné sur la Figure 2.30. Cela correspond a une courbe de réponse convexe dont la courbure
présente deux maxima indiqués par les deux points. Pour surmonter ce probleme de solutions multiples,
nous suivons les recommandations de [Hansen 99]. En commencant par une faible valeur du parametre

de régularisation, la premiere courbure maximale est choisie pour estimer 1’hyperparametre.
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FIGURE 2.30 : Exemple d’une courbe de réponse présentant une courbure maximale non-unique

2.6.1.2 Critere de distance minimale

Le critere de distance minimale [Song 16] consiste a rechercher le point de la courbe de réponse situé a
la distance minimale du point idéal. Le point idéal T correspond au point dont les coordonnées sont les
minima des deux fonctions objectif (Figure 2.31). Il peut étre considéré comme un point de référence et
le point optimal ® de la courbe de réponse sera celui ayant la distance minimale de ce point idéal. Soit
T = (11, YT2) désigne les coordonnées du point idéal. La fonction I'(11) est la distance au carré du point
idéal Y au point ®(u) = (J1(u), J2(u)) sur la courbe de réponse :

2

D(p) =Y (Jilp) = Ta)%.
i=1
MDistC est défini de la maniére suivante :

f = arg min I'(p).
m

T2

FIGURE 2.31 : Représentation de la courbe de réponse. Le point idéal est désigné par T et le point
optimal par ®

D’apres [Song 16], le critere de distance minimal est unique a condition que la courbe de réponse soit
convexe. Etant donné que nous sommes confrontés a un probléme bilinéaire, nous n’avons aucune ga-
rantie en ce qui concerne la convexité de la courbe de réponse. Dans la suite, le choix de la méthode la
plus adaptée (i.e. MCC ou MDistC) pour I’estimation de 1’hyperparametre ;. sera justifié a travers des

expériences sur des données simulées et réelles.
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2.6.2 Evaluation des critéres MCC et MDist sur des données réelles et simulées

Nous proposons d’illustrer les performances de MCC et MDistC pour I’estimation du parametre de
régularisation a travers quelques résultats expérimentaux et numériques. Afin de quantifier les perfor-
mances du démélange en fonction des valeurs de y estimées par MCC et MDistC, les criteres (2.23) et
(2.24) ont été utilisés.

2.6.2.1 Forme d’une courbe de réponse

Ce point est abordé numériquement a 1’aide d’une image hyperspectrale simulée, ou les cartes d’abon-
dance sont présentées en Figure 2.6. Pour toutes les simulations qui vont suivre, nous utilisons 1’al-
gorithme OMDC-ADMM qui traite I’image séquentiellement par tranche de dimension 119 x 36. Les
différents parametres ont été définis de la maniere suivante : R = 3, « = 0.99, p = 0.001 et Ny, = 200.
Les matrices ont été initialisées comme présentées a I’ Algorithme 2. La courbe de réponse a été évaluée
a partir de 54 valeurs de i € [0,50]. La Figure 2.32 correspond a la courbe de réponse obtenue. Par
ailleurs, les simplexes S définis par les endmembers estimés (a la derniere tranche de 1’image), pour

différentes valeurs de p, sont affichés sur la Figure 2.33. Il sont comparés aux simplexes vrais notés D.

0.6¢1 0.02
0
At
~ 0 -0.02
)

ool -0.04
. -0.06

ol Theeeoe | =0 0.05

(‘) 0‘5 | 1=0.0007
T 1=50  -0.1

FIGURE 2.32 : Courbe de réponse estimée pour FIGURE 2.33 : Evolution du simplexe estimé pour

le mélange de la Figure 2.6 différentes valeurs de u, pour le mélange de la

Figure 2.6

La courbe de réponse comprend trois principales parties : la premiere région correspond a des faibles
valeurs de . Le vrai simplexe D englobant les données est inclus dans le simplexe estimé final S, i.e.
D C S§. Cette situation est observée sur la Figure 2.33 pour ;¢ = 0. La deuxieme région correspond a
de grandes valeurs de p ; le simplexe estimé tend vers zéro, ce qui indique que les endmembers tendent
vers la colinéarité. Dans ce cas, D ¢ S. Cette situation est observée sur la Figure 2.33 pour p = 50.
Dans ce cas limite, les endmembers sont situés au centre de gravité du simplexe. La troisiéme région
est le coude de la courbe de réponse qui correspond aux valeurs de p pour lesquelles D ~ S. La valeur
optimale de y se situe dans cette partie de la courbe. Cette situation est observée sur la Figure 2.33 pour
w = 0.0007. La Figure 2.34 illustre I’'influence de w sur I’estimation des endmembers. Lorsque pu = 0,
les endmembers estimés s’éloignent de la vérité terrain et une multitude de solutions existe. A contrario
lorsque la valeur de p est élevée, les endmembers tendent vers la colinéarité. Enfin, dans le cas ou la

valeur de p est judicieusement choisie, I’estimation des endmembers est pertinente.
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FIGURE 2.34 : Endmembers estimés pour différentes valeurs de i, pour le mélange de la Figure 2.6

2.6.2.2 Influence des conditions initiales

Comme mentionné précédemment, la NMF est un probléme non-convexe et peut étre sensible a I’initia-
lisation. Cela signifie que la courbe de réponse dépend des conditions initiales. Pour évaluer I’influence
de ces valeurs initiales, nous avons étudié les courbes de réponse obtenues pour 50 valeurs initiales
différentes S(O) générées aléatoirement d’une distribution uniforme sur I’intervalle [0, 1]. Il apparait (Fi-
gure 2.35) que la plupart des courbes de réponse sont tres similaires. C’est un aspect trés important car
cela ouvre la possibilité d’utiliser une seule réalisation de la courbe de réponse pour estimer la valeur

optimale de p.

0 0.5 1
T

FIGURE 2.35 : Courbes de réponse estimées pour différentes valeurs de 1 et différentes initialisations,

pour le mélange de la Figure 2.6

2.6.2.3 Evaluation des criteres MCC et MDistC sur des données simulées

Nous considérons, dans cette section, deux images hyperspectrales simulées dont les cartes d’abondance
sont présentées sur les Figures 2.6 et 2.10 et les endmembers sur la Figure 2.7. Pour commencer, nous
avons appliqué MCC et MDistC au probleme de démélange hyperspectral en-ligne pour le mélange
de la Figure 2.6, a I’aide de I’algorithme OMDC-ADMM. Un faible bruit a été ajouté aux données
(SNR = 45 dB). Les parametres de OMDC-ADMM ont été fixés a R = 3, a = 0.99, p = 0.001
et Niter = 200. L’algorithme a traité I’image séquentiellement, par tranche de dimension 119 x 36. La

courbe de réponse a été réalisée suivant une seule initialisation générée aléatoirement, et pour des valeurs
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de i comprises entre 0 et 50. La courbe de réponse et le point correspondant a MCC sont représentés sur
la Figure 2.36. Le résultat du démélange hyperspectral avec comme parametre p = 0.0006 estimé par la
méthode est montré sur la Figure 2.37. Notons que S caractérise le simplexe estimé a la derniére tranche
de I'image hyperspectrale. La Figure 2.38 présente la courbe de réponse et le point correspondant a
MDistC. Le résultat du démélange est présenté sur la Figure 2.39, pour 4 = 0.1. Nous constatons,
pour ce probleme de démélange hyperspectral, que MCC fonctionne mieux que MDistC. Les faibles
performances de MDistC résultent du choix de la gamme de I’hyperparamétre. En effet, les coordonnées

du point idéal T évoluent 2 mesure que 4 augmente, modifiant ainsi I’estimation du point optimal ®.
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FIGURE 2.36 : Courbe de réponse estimée pour le mélange de la Figure 2.6 avec le point de courbure

maximale (croix rouge)

(c) Abondance 3

(a) Abondance 1
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FIGURE 2.37 : Résultat du démélange hyperspectral pour le mélange de la Figure 2.6, pour . = 0.0006
(estimé par MCC)



2.6 Estimation du parametre de régularisation 79

0.6+
0.4+
S
0.2¢ o
\\3\9\677797
O —T %7777777*****79749—0
0 0.5 1
T

FIGURE 2.38 : Courbe de réponse estimée pour le mélange de la Figure 2.6 avec le point ® (croix

rouge) ayant la distance minimale du point idéal Y

(a) Abondance 1

(c) Abondance 3

0.01
0.2¢ —Endl
- -End2
0
0.15 End3
................ -0.01
0N - -1 00,
0.0 . -0.03
1000 1200 1400 1600 _ 04 S
Longueur d'onde (nm) -0.04  -0.02 0 0.02 0.04

(d) Endmembers (e) Simplexes

FIGURE 2.39 : Résultat du démélange hyperspectral pour le mélange de la Figure 2.6, pour = 0.1
(estimé par MDistC)

La Figure 2.40 représente respectivement les valeurs du SAD (2.23) (calculés a partir des endmem-
bers estimés a la derniere tranche) et du RMSE (2.24), sous forme de boxplot, obtenues a partir de 20
différentes initialisations générées aléatoirement et pour différentes valeurs de u, dont celles estimées
par MCC et MDistC. Lorsque la valeur de p est faible, nous constatons une grande dispersion du SAD
et du RMSE, révélant une multitude de solutions. A mesure que 1. augmente, la variance et la médiane
diminue, jusqu’a stabiliser totalement la solution lorsque u est judicieusement choisi e.g. 0.0006 ; cela
montre que la contrainte de dispersion minimale a un fort pouvoir de régularisation. En revanche, a partir
d’une certaine valeur de p, e.g. 0.1, bien que la dispersion soit nulle, les valeurs du SAD et du RMSE

augmentent, indiquant que les endmembers tendent vers la colinéarité.
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FIGURE 2.40 : SAD et RMSE en fonction de y, pour le mélange de la Figure 2.6

Nous avons réitéré cette procédure pour I’image hyperspectrale dont les cartes d’abondance sont affichées
sur la Figure 2.10, ol un faible bruit a été ajouté aux données (SNR =45 dB). Les parametres de OMDC-
ADMM sont les mémes que précédemment. L’algorithme a traité I’'image séquentiellement, par tranche
de dimension 119 x 40. La Figure 2.41 représente les courbes de réponse obtenues pour une seule

initialisation aléatoire, ainsi que les valeurs de p estimées par MCC (1 = 0.001) et MDistC (1 = 0.2).
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(a) Point de courbure maximale (croix rouge) (b) Point ® de distance minimale (croix rouge)

FIGURE 2.41 : Courbe de réponse estimée pour le mélange de la Figure 2.10

Les cartes d’abondance relatives a = 0.001 et 0.2 sont présentées sur les Figures 2.42 et 2.43. Nous
constatons que la valeur de p générée par MDistC ne permet pas d’obtenir des résultats pertinents en ce
qui concerne le démélange hyperspectral. A titre de comparaison, la Figure 2.44 représente un résultat
de démélange lorsque p = 0.
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FIGURE 2.42 : Cartes d’abondance estimées pour le mélange de la Figure 2.10, pour = 0.001 (estimé
par MCC)
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FIGURE 2.43 : Cartes d’abondance estimées pour le mélange de la Figure 2.10, pour u = 0.2 (estimé
par MDistC)
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FIGURE 2.44 : Cartes d’abondance estimées pour le mélange de la Figure 2.10, pour u = 0

Les performances en termes de SAD et de RMSE sont présentées sur la Figure 2.45 pour 20 différentes
initialisations (générées aléatoirement) et en fonction de plusieurs valeurs de p. Nous constatons que
la valeur de p estimée par MCC permet a la fois de stabiliser et de minimiser les valeurs du SAD et
du RMSE. A contrario, pour p = 0.2, les valeurs du SAD et du RMSE augmentent significativement,
indiquant que, pour ce probleme de démélange, MDistC n’est pas adapté.
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FIGURE 2.45 : SAD et RMSE en fonction de y, pour le mélange de la Figure 2.10

2.6.2.4 Evaluation des critéres MCC et MDistC sur une image hyperspectrale réelle

Afin de tester notre approche sur des données réelles, nous avons utilisé 1’image hyperspectrale satelli-
taire Jasper Ridge. Les parametres ont été fixés de la maniere suivante : R = 4, a = 0.99, p = 0.001 et
Nizer = 300. Les valeurs de p ont été comprises entre 0 et 100. La Figure 2.46 montre les cartes d’abon-
dance réelles. Les Figures 2.47 et 2.48 affichent respectivement les cartes d’abondance estimées avec le
parametre de régularisation généré par MCC et MDistC pour une initialisation aléatoire. De la méme
maniere que dans les cas simulés, MDistC surestime la valeur de I’hyperparametre, ce qui génere des
cartes d’abondance et des endmembers (voir Figure 2.49) qui n’ont pas de sens physique ; les résultats
deviennent donc difficilement interprétables. Notons que les endmembers sont ceux estimés a la derniere

tranche de I’image hyperspectrale.
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FIGURE 2.46 : Cartes d’abondance vraies
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FIGURE 2.47 : Cartes d’abondance estimées pour 1’'image Jasper Ridge, pour p = 0.018 (estimé par
MCC)
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FIGURE 2.48 : Cartes d’abondance estimées pour I'image Jasper Ridge, pour p = 0.2 (estimé par

MDistC)
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FIGURE 2.49 : Spectres des endmembers expertisés et estimés pour I’'image Jasper Ridge

Pour étudier la robustesse des résultats face a 20 différentes initialisations aléatoires, les valeurs du
SAD et du RMSE ont été calculées pour chacune d’entre elles et représentées sur la Figure 2.50. Nous
remarquons que pour une valeur de p = 0.018, la solution est parfaitement régularisée et les estimations

sont de bonne qualité.
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FIGURE 2.50 : SAD et RMSE en fonction de i, pour I’image Jasper Ridge

D’apres ces divers résultats, nous avons constaté que la mise en oeuvre efficace de 1’algorithme OMDC-
ADMM est conditionnée par le choix du parametre de régularisation relatif a la contrainte de dispersion
minimale ; cela est évidemment valable pour les algorithmes OMDC-MU, OMVC-MU, OMDC-Ne ainsi
que OMVC-Ne. Les simulations qui ont été réalisées pour évaluer les performances de MCC et MDistC
ont montré que MCC constitue une approche efficace pour estimer le parametre de régularisation dans

le cadre du démélange en-ligne d’images hyperspectrales. Notons, tout de méme, que cette approche
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n’offre qu’une aide pour I’estimation de 1’hyperparametre et que, dans certain cas, la valeur de p doit
étre affinée manuellement pour obtenir de meilleurs résultats. Etant donné que 1’application qui nous
concerne est le traitement des pi¢ces de bois, qui sont toutes de la méme essence, une premiere idée
pourrait &tre d’apprendre le parametre optimal w sur un échantillon typique et d’utiliser ce parametre fixe

pour le traitement en-ligne.

2.7 Conclusions

Dans ce chapitre, le probleme de démélange en-ligne d’images hyperspectrales collectées par les systemes
industriels d’imagerie pushbroom a été traité. La contribution principale de ce travail est la dérivation de
trois algorithmes : OMDC-ADMM, OMDC-Ne et OMVC-Ne, qui permettent le traitement rapide d’une
image hyperspectrale tranche par tranche, tout en gardant une complexité de calcul constante. La prin-
cipale caractéristique des approches proposées est la possibilité d’inclure un terme de régularisation
de type dispersion/volume minimal, qui permet de régulariser la solution sans connaissances a priori
des signatures spectrales. La mise en ceuvre efficace de ces méthodes dépend du choix du parametre
de régularisation. C’est pourquoi, nous avons proposé une approche fondée sur le critere de courbure
maximale, qui fournit une bonne indication quant a la valeur optimale de 1’hyperparameétre. De plus,
ces méthodes reposent sur une fonction objectif pondérée qui apporte une capacité de suivi des end-
members au cours de I’image. Des tests sur des données simulées ont permis de montrer que les trois
approches proposées surpassent les méthodes basées sur les regles de mise a jour multiplicatives (i.e.
OMDC-MU et OMVC-MU) en ce qui concerne la vitesse de convergence. Par ailleurs 1’influence des
divers parametres a été étudiée. Enfin, des expériences sur des images hyperspectrales réelles ont révélé
que OMDC-ADMM permet de réduire significativement le temps de traitement d’une image, comparé
a OMDC-Ne et OMVC-Ne et a son homologue batch BMDC-ADMM. De plus, OMDC-ADMM est
capable de suivre la variabilité spectrale des endmembers entre chaque tranche de I’'image, ce qui est un

élément essentiel pour I’analyse des données en temps réel.



Chapitre 3

Démélange hyperspectral semi-supervisé
en-ligne avec suivi du nombre de

endmembers

3.1 Introduction

Les algorithmes de démélange aveugle en-ligne proposés dans le Chapitre 2 fonctionnent bien dans la
pratique si le rang de la décomposition, c’est-a-dire le nombre de endmembers ne varie pas entre les
diftérents échantillons. En effet, la condition d’identifiabilité impose que pour chaque tranche de I’'image
rang(S) = rang(A) = R. C’est une hypothese forte qui n’est pas toujours satisfaite dans certaines
applications ol une ou plusieurs sources peuvent disparaitre et/ou réapparaitre au cours du temps. Ainsi,
I’objectif de ce chapitre est d’étudier le cas ou le rang de la décomposition n’est pas strictement préservé

d’une tranche aI’autre, i.e. rang(S) < R.La Figure 3.1 illustre deux scénarios possibles pour 1’évolution

du rang au cours des échantillons k£ d’une image, dans le cas ou R = 3.

Abondance de la source 1

Abondance de la source 2

Abondance de la source 3

Valeurs nulles des abondances
(absence de la source)

Echantillons (k) Echantillons (k)

FIGURE 3.1 : Illustration des matrices d’abondance. Deux scénarios sont considérés : a gauche, rang

)

. . ok
constant au cours du traitement i.e. rang <S >

rang <S(k)) <R.

= R. A droite : rang variable au cours du traitement i.e.

. . (.
Dans ce contexte, le modele de mélange en-ligne pour une tranche k£ de I’image peut s’écrire X( ) _
1 (k)
BA

de I’'image. Si on suppose la matrice B connue, le probleme de poursuite de rang est donc équivalent a

, ou la matrice B regroupe sur ses colonnes tous les endmembers présents au cours du traitement
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endmembers
1~ -
minimiser — HX(k) — BA(k)‘ ,
AP0 2
sous contrainte HA(k)HQ . <R. 3.1

Dans le cas hors-ligne, les caractéristiques ou les connaissances a priori relatives aux données hy-
perspectrales sont souvent intégrées dans le modele. Récemment, des approches semi-supervisées,
utilisant une bibliotheque hyperspectrale comme connaissance a priori, ont été proposées pour traiter
le probleme de génération de endmembers < virtuels >, causé par ’absence de pixels purs dans
I’image. Elles visent a n’utiliser que quelques spectres dans une bibliotheque hyperspectrale donnée
(potentiellement trés volumineuse) pour modéliser chaque pixel mélangé de 1’image hyperspectrale
[Tordache 11]. Etant donné que le nombre de endmembers dans la scéne hyperspectrale est généralement
beaucoup plus petit que le nombre de spectres dans la bibliothéque, ces approches entrainent souvent
une solution parcimonieuse [Bioucas-Dias 10, lordache 13, Tang 14]. En d’autres termes, chaque pixel
d’une image s’exprime par une combinaison linéaire d’un petit nombre de signatures hyperspectrales de
la bibliotheque et les abondances sont obtenues en minimisant une fonction objectif, contenant un terme
d’attache aux données et un terme de régularisation imposant la parcimonie, généralement une norme
¢1,1 ou f9 1 [Nie 10, Tang 14, Wang 16]. La norme /5 ; est une relaxation convexe de la norme /3 ¢, qui
intervient dans I’expression (3.1). Ainsi, ces méthodes ne nécessitent pas d’estimer les endmembers
mais uniquement de les sélectionner et d’estimer les abondances. Dans [Li 16], il a été proposé d’estimer
conjointement les endmembers et les abondances en utilisant deux termes de régularisation : un premier
terme qui pénalise la distance entre les endmembers a estimer et une référence obtenue en amont par un
algorithme de démélange aveugle (e.g. VCA), et une norme /5 1 imposée sur les abondances permettant

de sélectionner uniquement les endmembers actifs.

Ce chapitre vise a étudier I'intérét de ce type d’approches dans un contexte en-ligne. Ainsi, nous propo-
sons un nouvel algorithme de démélange en-ligne, fondé sur 1’algorithme ADMM, spécialement congu
pour suivre I’évolution du nombre de endmembers entre les tranches acquises par I’imageur pushbroom.
Les contributions originales de cet algorithme par rapport a nos précédents travaux (notamment OMDC-
ADMM) et aux approches en-ligne de 1’état de I’art sont les suivantes :

1. Prise en compte d’une évolution lente des endmembers S(k) dans un voisinage de B. En d’autres
termes, la contrainte de dispersion minimale (utilisée par OMDC-ADMM) est remplacée par un
terme de régularisation qui consiste a < pousser > les signatures spectrales estimées a chaque
tranche a €tre proches d’une bibliotheque hyperspectrale (ou référence) B. Ainsi, le démélange
hyperspectral en-ligne est considéré comme semi-supervisé, puisque des connaissances a priori

sur les endmembers sont intégrées au modele.

2. L utilisation conjointe des normes ¢ 1 et /1 1 appliquée sur la matrice des abondances qui favorise
respectivement la parcimonie par ligne (rang faible) et la parcimonie spatiale sur les lignes actives

(pour la reconstruction de supports constants par morceaux sur un fond nul).

Dans ce qui suit, nous appellerons ce nouvel algorithme OSS-ADMM (pour On-line Semi-Supervised

ADMM). Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : la Section 2 décrit la méthode en-ligne pro-
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posée : sa fonction objectif, les mises a jour des parametres d’intérét ainsi que son implantation algo-
rithmique. Des expériences sur des images hyperspectrales simulées sont données dans la Section 3 et
permettent d’illustrer et d’évaluer les performances de OSS-ADMM. Enfin, OSS-ADMM est validé sur
une application nécessitant le démélange en-ligne d’une suite d’images hyperspectrales réelles. Nous

concluons le chapitre dans la Section 4.

3.2 Algorithme OSS-ADMM

3.2.1 Fonction objectif

La fonction objectif sur laquelle repose I’algorithme OSS-ADMM peut s’écrire de la maniere suivante :

(8 A) < RO [ R
A e B ] s R

ou « symbolise le facteur d’oubli. La fonction objectif (3.2) présente cinq termes : les deux premiers
termes caractérisent 1’adéquation aux données des k premiers échantillons et du nouvel échantillon res-
pectivement ; le troisieme terme est la norme o ; qui favorise la parcimonie sur les lignes de la matrice

~ (k+1 P . . o
A( ) et permet de sélectionner uniquement les endmembers actifs. La norme ¢1 1 utilisée dans le qua-

+1)

s . . . . . ~(k
trieme terme renforce la parcimonie spatiale sur les lignes actives de A( . Les normes /1 1 et {51 sont

des cas particuliers de la norme ¢, ,, définie par :

W, - (S

ou a" représente la 7°™€ ligne de A. Le dernier terme force les endmembers a étre proches d’une bi-
bliotheque hyperspectrale B. La matrice B permet également de lever I'indétermination d’ordre des end-
members entre chaque tranche, qui peut intervenir lors de 1’apparition ou la disparition d’une ou plusieurs
sources au cours de I'image. Elle regroupe I’ensemble des R endmembers de référence. Elle peut étre
générée de différentes fagons : par apprentissage ou grace a la connaissance d’une vérité terrain. Dans
notre contexte, i.e. le traitement a la volée de produits appartenant a la méme famille, B peut étre appris
sur un échantillon typique et utilisé comme référence pour I’ensemble de la chalne de traitement. Dans
le cas ou les spectres regroupés dans la matrice B ne sont pas présents simultanément dans une tranche,
les contraintes de parcimonie imposées sur la matrice des abondances forcent a zéro les lignes qui cor-
respondent aux endmembers non-actifs. v, v et w sont les hyperparameétres li€s aux différentes pénalités.
Afin de minimiser la fonction objectif (3.2), nous adoptons une approche ADMM ; nous introduisons

deux variables auxiliaires U et V et considérons le probleme d’optimisation équivalent suivant :

i T (8 A s () g (0),

N . - 5 sparse
S(k+1),A(k+l) 7V(k+1) ,U(k+1)

gD _ gkt o D _ gD

sous contraintes S (3.3)
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Le Lagrangien augmenté £ correspondant au probleme d’optimisation (3.3) est donné par :

r <A(k+1)’ S(k+1), V(k+1), ﬁ(k‘-i-l)’ ﬂ(k+1)’ A(kJrl))

~ ~ - - - 2 - 2
_ gkt (s(k“’, A<k+1>) N g H A _ gD H(k+1>HF B g HH(HUH

sparse r

P llgk+1)  w(k+1) ~<k+1>H2 _gH~<k+1>H2 & (k+1) = (k+1)
+2]s O AT AT e, (V) b1, (DY) G4

De la méme maniere que pour OMDC-ADMM, le parametre p controle la vitesse de convergence de la

méthode. fI(kH) et A(kﬂ)
. so 1o 7 (k1

contraintes d’égalité A

sont les versions mises a 1’échelle des variables duales correspondant aux

) < (k+1) < (k+1) ~ (k+1)

=V etS =U respectivement.

3.2.2 Mises a jour des parametres d’intérét

< (k+1) ~<k+1>> ot

Nous minimisons d’abord le Lagrangien augmenté (3.4) par rapport aux parametres <A ,V

(S(k+1), ﬁ(k+1)), puis nous mettons a jour les variables duales fI(kH) et A(kﬂ). Les mises a jour des

parametres a la tranche k£ + 1 s’expriment comme suit :

~ ~ T . ~ -1 ~ T . ~ ~
Ak _ ((1 — 0§ L QUH(k)> ((1 )P XY, (V- H(k)) - 71> ,

\~7(k+1) = max <0,A(k+1) + fI(k)> ,

) - g® gD {,(Hl),
S(k+1) _ (N(k+1) T <[~J(k) _ A(k)) —|-wB) (M(k+1) + pI +wI> _17
0% — max <0, S+ A(k)) ,
AFED _ R gD ﬁ(kﬂ)7

ou,

N+ — oN®) 4 (1 — Q)X(Hl)[g(lﬁl)T

)

~ ~ T
MEFD — oM® 4 (1 — a)A(kH)A(kH) .

. . . . N ~ T~ ~
La norme /3 ; peut s’écrire sous la forme matricielle suivante : HA H2 . = 2 trace <A HA) [Han 17].

H est une matrice diagonale ayant comme élément diagonal

N 1
Hirr) = ——— .

ol  est un nombre positif et proche de zéro, permettant d’éviter les divisons par zéro.

3.2.3 Implantation de I’algorithme OSS-ADMM et complexité de calcul

L’ Algorithme 4 résume OSS-ADMM. Sa structure est identique a 1’algorithme OMDC-ADMM, i.e. il

présente deux boucles principales : une boucle externe qui produit des estimations de 1’ensemble des
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parametres pour chaque nouvel échantillon et une boucle interne qui permet d’affiner itérativement les

estimations en utilisant un nombre d’itérations fixe (N;e;).

Algorithme 4 OSS-ADMM
Entrées : X, B, R, o, v, v, w, p, 9, Njter;
Initialisation: ¥ = 0, N = zeros(L, R), M = zeros(R, R), S = rand(L, R), V = zeros(R, P),
U = zeros(L, R), IT = zeros(R, P), A = zeros(L, R), H = eye(R, R),A =[], S = [];
Sorties : A, S;

Tant que Nouvel échantillon k + 1 disponible faire
% - i(k-ﬁ-l);
t=1;
Tant que ¢t < Ny, faire

A= <(1 — oz)STS + pl + 27)1:1)71 ((1 — oz)STX +p <\~7 — ﬂ) - 71>;

t<+—t+1;
Fin tant que
N:N;M:M;
A+ {A, A];S<— [S, S];

Fin tant que

La complexité de calcul est du méme ordre que celle de la méthode OMDC-ADMM (on néglige les
opérations de multiplication qui interviennent dans les produits 20H, wB et wI). Ainsi, pour une tranche
k de I’image hyperspectrale de dimension L x P, et pour un nombre total d’itérations N, la complexité
de calcul de OSS-ADMM est de I’ordre de : 2Nz, (RPL + (L + P)R? + R3) ou R est le nombre total
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de endmembers.

3.3 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous avons mené plusieurs expériences sur des images hyperspectrales simulées et
réelles. Toutes ces expériences ont été réalisées a I’aide du logiciel Matlab (R2016a) sur un Macbook

Pro avec processeur quadricceur a 2,7 GHz et 16 Go de RAM. Ces expériences ont pour objectifs de :

1. Evaluer 'influence des hyperparamétres v, 7 et w.

2. Etudier I’efficacité de OSS-ADMM pour le démélange hyperspectral en-ligne et le suivi du rang

(nombre de sources) au cours du traitement sur plusieurs images hyperspectrales simulées.

3. Valider les performances de OSS-ADMM dans le cadre d’une application industrielle dont le but
est de cartographier la quantité d’eau libre et liée au sein de produits agro-alimentaires, au cours

du temps.

3.3.1 Influence des hyperparametres v, v et w

Afin d’étudier I'influence des parametres v et ~, des expériences numériques ont ét€ menées sur une
image hyperspectrale simulée de dimension 119 x 40 x 380, consistant en un mélange non-négatif de
trois endmembers, représentés sur la Figure 3.2. Ces derniers ne varient pas au cours de I’'image et le
rang de la décomposition est identique pour chaque tranche (= 3). Le premier objectif a été¢ d’étudier la
capacité des contraintes de parcimonie a désactiver les endmembers non présents dans I’image, dans le
cas ou I’on surestime la valeur de RR. La premiere étape a été€ de construire la bibliotheque hyperspectrale
B ; pour ce faire, nous avons utilisé les vrais endmembers de I’'image, corrompus par un bruit avec un
SNR =30 dB (afin de s’éloigner 1égerement de la vérité terrain) et une quatrieme source (issue de I’image

Jasper Ridge), comme illustré sur la Figure 3.3.

—Endl
—End1 0.2 - -End2
021 e I Y N S End2
..... End3 0.15 Endd
0.15
T : 01 . b= -, ~4~:’_ \\\\ "
0] | -7 - ‘-F_ - - il Vad X ' N
N . 0.05
I , o
"""""""" 1000 1200 1400 1600
1000 1200 1400 1600

Longueur d'onde (nm)
Longueur d'onde (nm)

FIGURE 3.3 : Bibliotheque

FIGURE 3.2 : Vérité terrain : spectres des .
hyperspectrale B composée de quatre

trois endmembers (End)
endmembers

Les endmembers notés End1, End2 et End3 de la Figure 3.2 sont présents simultanément a chaque tranche
de I'image hyperspectrale, tandis que End4 de la Figure 3.3 correspond a la source inactive. Pour com-

mencer, nous avons étudié I’influence du couple (v, ) (hyperparamétres relatifs a la norme /5 1 et /1 1,
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respectivement) pour la désactivation de End4. Afin de représenter cette désactivation, nous avons cal-
culé pour chaque échantillon de I’image, la quantité 25:1 arp, avec v = 4 ; cela revient a sommer les
éléments correspondant a la quatrieme ligne de la matrice des abondances (la ligne relative a End4).
La valeur de v a été fixée a 0.002, de maniere a ce que, elle seule, puisse désactiver End4. Les pa-
rametres de OSS-ADMM ont été fixés de la maniere suivante : R = 4, « = 0.9, w = 1, p = 0.001,
5 = 1071 et Ny, = 200. La Figure 3.4 affiche les résultats obtenus pour les couples (v, 7y) suivants :
(0.002, 0), (0.002, 0.0001), (0.002, 0.0002), (0.002, 0.0005) et (0.002, 0.001). Nous constatons claire-
ment qu’a mesure que v augmente, la désactivation de End4 s’effectue beaucoup plus rapidement, et
lorsque que v = 0.001, la désactivation est presque instantanée. Précisons que si I’on augmente v tout
en fixant v = 0, nous observons un comportement similaire a la Figure 3.4. Néanmoins, les résultats
du démélange hyperspectral se dégradent significativement lorsque la valeur de v est trop élevée. Cela
s’explique principalement par le fait que I’estimateur de la trace relative a la norme /5 ; est biaisé par
le parametre J, qui intervient dans 1’expression (3.5). Il semble donc que I'utilisation de la norme /1 1
permet d’accélérer la mise a zéro des éléments sur toute une ligne et donc d’accélérer la convergence de
I’algorithme, tout en préservant de bonnes performances.

04 f\ ~-(0.002,0)
035 --(0.002,0.0001)
03l " (0.002,0.0002)
‘\\ ---(0.002,0.0005)
3§ 0.25¢ vy (0.002,0.001)
LT 02 \'\ \
R
015} i | %
o1l Y \
"‘ \‘ b
005F 4 \ \
of L2 A

0 50 100 150 200 250 300 350
Nombre d'échantillons
FIGURE 3.4 : Evolution de la désactivation de End4 en fonction du nombre d’échantillons, pour

différents couples (v, 7y)

La seconde expérience a consisté a analyser la vitesse de convergence du critére

Tarsn (8. 8) = [K =8OR o A7, 4o A7,

pour chaque échantillon k£ de I’image et pour deux couples (v, ), le premier ou v > ~ et le second ou
v < . La Figure 3.5 illustre la vitesse de convergence du critere pour les couples (0.0001,0.002) et
(0.002,0.0001). D’apres la Figure 3.5, il est intéressant de souligner que I’utilisation d’une norme ¢ ;
plus forte qu’une norme /{5 1 permet a 1’algorithme OSS-ADMM de converger plus rapidement ; c’est

un phénomene pour lequel nous n’avons pas encore trouvé une explication complétement satisfaisante,

91
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mais cette analyse, bien que sommaire, nous pousse a choisir par la suite une valeur de ~y plus élevée que
la valeur de v.

0.1072 0.046 ¢
1
0-107 0.044
0.1068
.042
o 0.1066 N 0.0
%0.1064 § 0.04
> 0.1062 .
‘ 0.038
0.106
0.1058 | 0.036
0.1056 : . . : 0.034 : : : :
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Nombre d'échantillons Nombre d'échantillons

(a) Vitesse de convergence pour v = 0.0001 et v = 0.002 (b) Vitesse de convergence pour v = 0.002 et v = 0.0001

FIGURE 3.5 : Vitesse de convergence du critere Jgpqrse2 €n fonction du nombre d’échantillons, pour

différents couples (v, 7y)

L’utilisation de la norme ¢; ; permet d’accélérer la mise a zéro des coefficients d’abondance relatifs a la
source inactive, mais également d’imposer de la parcimonie spatiale sur les lignes actives de la matrice
des abondances ; cela est un point essentiel pour la reconstruction de supports constants par morceaux
sur un fond nul. Pour illustrer nos propos, nous avons simulé une image hyperspectrale de dimension
119 x 30 x 150 dont les cartes d’abondance, représentées sur la Figure 3.6, sont composées de trois
endmembers (identiques a ceux représentés sur la Figure 3.2). Cette fois ci, le rang de la décomposition

n’est plus le méme entre les tranche de I’'image, et il évolue comme illustré sur la Figure 3.7.

50 100 150 50 100 150 ‘ 50 100 150

(a) Abondance 1 (b) Abondance 2 (c) Abondance 3

FIGURE 3.6 : Cartes d’abondance simulées ayant des supports constant par morceaux
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0
0 50 100 150
Nombre d'échantillons

FIGURE 3.7 : Rang de la décomposition relatif au mélange de la Figure 3.6

En considérant le cas ou les endmembers ne sont pas surestimés, i.e. R = 3, et en imposant v = 0.002

et v = 0, les cartes d’abondance générées par OSS-ADMM sont représentées sur la Figure 3.8.

50 100 150 50 100 150 50 100 150

(a) Abondance 1 (b) Abondance 2 (c) Abondance 3

FIGURE 3.8 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour le mélange de la Figure 3.6, avec
v=0.002ety=0

On constate que 'utilisation de la pénalité de norme /5 ; a elle seule, induit des artefacts, notamment
lorsque les supports se chevauchent. Cela s’explique par le fait que la norme /5 1 ne permet pas d’imposer
de la parcimonie spatiale et structurée sur les lignes actives de la matrice des abondances. La Figure 3.9
illustre les cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour v = 0.002 et pour une valeur de ~y plus
élevée (0.009). Nous remarquons que la norme /1 ; permet d’améliorer significativement les résultats.
En revanche, I’utilisation conjointe des parametres v et y doit se faire avec précaution : d’expérience,

une valeur faible de v permet d’obtenir de meilleurs résultats qu’une valeur forte.

50 100 150 50 100 150 50 100 150

(a) Abondance 1 (b) Abondance 2 (c) Abondance 3

FIGURE 3.9 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour le mélange de la Figure 3.6, avec
v = 0.002 et v = 0.009

Pour finir, nous avons étudié I’influence de 1I’hyperparametre w, relatif a la contrainte de distance a une
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bibliotheque hyperspectrale. Comme nous I’avons mentionné précédemment, 1’utilisation de w a deux
principaux roles : le premier est de forcer les endmembers estimés a chaque tranche de I’image par OSS-
ADMM a étre proches des éléments de la bibliotheque et le second, d’éviter les permutations d’ordre des
endmembers au cours du traitement de I’image. Nous avons fait varier w de 0 a 10 avec un pas variable,
tout en fixant v = 0.0001 et v = 0.002. Afin d’analyser I’influence de w, nous avons calculé, pour
chacune de ses valeurs, le RMSE entre les vraies abondances et les estimées. Les résultats sont affichés

sur la Figure 3.10 sous forme de bargraph.

AP TE P LS
AN A 7
Al SR v

FIGURE 3.10 : Evolution du RMSE en fonction de w, pour le mélange de la Figure 3.6

A mesure que la valeur de w augmente, le RMSE diminue, signe que les abondances sont de mieux
en mieux estimées par 1’algorithme. En effet, lorsque w = 0, les termes de parcimonie a eux seuls ne
permettent pas de régulariser suffisamment la solution et c’est d’ailleurs ce que 1’on peut observer sur
la Figure 3.11 qui illustre un des résultats de démélange hyperspectral réalisé par OSS-ADMM. Nous
pouvons constater, sur les cartes d’abondance, de nombreuses permutations des endmembers au cours du

traitement. D’apres la Figure 3.10, il semble judicieux d’adopter une valeur de w > 0.1.

50 100 150 50 100 150 ‘ 50 100 150

(a) Abondance 1 (b) Abondance 2 (c) Abondance 3

FIGURE 3.11 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour le mélange de la Figure 3.6, avec

w=020

3.3.2 OSS-ADMM appliqué aux images hyperspectrales simulées

Pour commencer, nous avons testé les performances de notre algorithme sur quatre images hyperspec-
trales simulées, ou le nombre de endmembers varie d’une tranche a I’autre. L’objectif est d’évaluer la
capacité de I’approche proposée a estimer correctement les endmembers et les abondances. Toutes les

images ont été corrompues par un faible bruit. La Figure 3.12 représente les cartes d’abondance ainsi
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que les endmembers associés pour les trois premieres images. Les caractéristiques de la quatrieme image

sont affichées sur la Figure 3.13. Les cartes d’abondance ont des supports constants par morceaux sur un
fond nul.

Abondances 1 Abondances 2 Abondances 3
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0]
on
<
g
L]
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N
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50 100 150 50 100 150 50 100 150
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<
g
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Endmembers

0.1 0.12
0.09 0.1
0.08 0.08
0.07 0.06
0.06 0.04
0.05 0.02

1000 1200 1400 1600 1000 1200 1400 1600 1000 1200 1400 1600
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FIGURE 3.12 : Cartes d’abondance et signatures spectrales associées pour les images simulées 1, 2 et 3
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FIGURE 3.13 : Cartes d’abondance et signatures spectrales associées pour I’image simulée 4
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L’image 1 a pour dimension 119 x 20 x 112 ou 119 caractérise la dimension spectrale (pour toutes les
images) et 20 x 112 la dimension spatiale. Cette image est composée de trois endmembers juxtaposés et
ne présente donc pas de mélange effectif. Les images 2 et 3, de dimensions respectives 119 x 30 x 150 et
119 x 15 x 95 sont également composées de trois endmembers mais nous pouvons observer, a partir des
cartes d’abondance, le chevauchement de 2 ou 3 endmembers modifiant ainsi localement le rang de la

décomposition. Enfin, I’image 4 a pour dimension 119 x 60 x 70 et est composée de quatre endmembers.

La premiere expérience a pour but de montrer que I’algorithme OMDC-ADMM n’est pas adapté a des
situations d’apparition ou de disparition de sources au cours de I’image. Pour ce faire, nous 1’avons ap-
pliqué sur I’'image 1 dont les cartes d’abondance et les endmembers sont représentés sur la Figure 3.12.
Les parameétres ont été fixés de la maniere suivante : Ny, = 200, « = 0.99, u = 0.01, R = 3 et
p = 0.001. Le traitement a été effectué suivant 1’axe horizontal, séquentiellement, par tranche de di-
mension 119 x 20. Les cartes d’abondance estimées sont illustrées sur la Figure 3.14. Nous constatons
que le résultat du démélange hyperspectral est loin d’étre satisfaisant ; en effet, pour chaque tranche,
OMDC-ADMM met a jour trois endmembers et les fractions d’abondance associées, ce qui ne reflete
pas la vérité terrain puisqu’une seule source est active a chaque échantillon. Notons que la Figure 3.14
(d) représente le rang de la décomposition calculé a partir des endmembers et des abondances générés a
chaque tranche par OMDC-ADMM. Les endmembers non-actifs sont donc estimés et propagés au cours
du traitement (par récursivité), dégradant considérablement les résultats. Ainsi, cette simple simulation

montre la motivation principale du suivi de rang durant le traitement et donc de OSS-ADMM.

20 40 60 80 100
20 40 60 RO 100 20 40 60 RO 100 20 40 60 RO 100 Nombre d'échantillons

Abondance 1 Abondance 2 Abondance 3 Rang
FIGURE 3.14 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM et rang de la décomposition, pour le

mélange de I’image 1

La seconde expérience a consisté a tester les performances de OSS-ADMM pour le suivi du rang sur les
quatre images hyperspectrales simulées présentées ci-dessus. Avant toute chose, une étape essentielle est
la création de la bibliotheque hyperspectrale B. Comme nous 1’avons mentionné précédemment, B peut
étre établie par apprentissage, e.g. a ’aide d’un algorithme de démélange hors-ligne, qui traite I’image
dans sa totalité en une seule fois, et n’est donc pas sensible aux variations locales du nombre de sources.
B peut étre aussi construit a priori, e.g. par la connaissance préalable des composants présents dans
I’image et de leurs signatures spectrales. Dans le cas de nos images simulées, ol nous connaissons par-
faitement les spectres présents, nous avons élaboré une bibliotheque hyperspectrale composée des vrais
endmembers ainsi que des endmembers fictifs (extraits d’autres images ou synthétisés). L’ objectif est de
surestimer le nombre de sources afin d’observer au mieux I’intérét des contraintes de parcimonie pour
I’activation et la désactivation des abondances. De plus, un bruit a été ajouté sur la matrice B pour obte-

nir un SNR = 30 dB afin de s’éloigner légérement de la vérité terrain. La bibliothéque est visible sur la



3.3 Résultats expérimentaux 97

Figure 3.15, et regroupe un total de huit endmembers.
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FIGURE 3.15 : Composition de la bibliotheque hyperspectrale B pour le traitement des images 1 a 4

Pour I’ensemble des simulations, les parametres relatifs 8 OSS-ADMM ont été fixés a : Ny, = 50,
a=090v=10"7, v=0.0015,w=1,6 = 10715, R =38 et p = 0.001. Les résultats sont affichés sur la
Figure 3.16, ou I’on peut observer les cartes d’abondance obtenues ainsi que le rang de la décomposition
calculé en fonction des parametres estimés a chaque tranche. Notons que les cartes d’abondance affichées
sont caractéristiques uniquement des endmembers actifs. Nous constatons que OSS-ADMM permet une
tres bonne reconstruction des cartes d’abondance, bien que le nombre de endmembers soit surestimé.
Les coefficients d’abondance des sources inactives sont mis a z€ro, ce qui permet de suivre parfaitement
le rang de la décomposition. Précisons qu’une des principales limitations de cette méthode concerne la
construction de la matrice B dont les colonnes doivent étre peu corrélées, pour un bon fonctionnement

de I’algorithme.
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FIGURE 3.16 : Cartes d’abondance et rang de la décomposition estimés par OSS-ADMM , pour les

mélanges des images 1 3 4

3.3.3 OSS-ADMM pour I’analyse de la diffusion de I’eau au sein d’un produit céréalier

L’ objectif de cette expérience a été de suivre la diffusion de I’eau au sein de produits céréaliers (biscuits
de la marque Cracotte). En effet, les produits alimentaires sont hygroscopiques et poreux et contiennent
deux types d’eau, a savoir I’eau libre (FW pour Free Water) et 1’eau liée (BW pour Bound Water).
FW est présent dans les espaces inter-cellulaires tandis que 1’eau dans les espaces intra-cellulaires est
appelée BW. Au cours de la phase de séchage (pour un produit hydraté en amont), les voies de migration
de FW et de BW peuvent entrainer un retrait (ou rupture) et ainsi dégrader la qualité des attributs des
produits alimentaires. Par conséquent, nous visons a étudier les mécanismes de transfert de FW et de BW
pendant la phase de séchage du biscuit en utilisant OSS-ADMM. Des expériences ont été effectuées sur
un biscuit ot deux gouttes ont été ajoutées en surface (voir Figure 3.17), de maniere a simuler une phase
d’absorption.
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FIGURE 3.17 : Ajout de deux gouttes d’eau au centre du biscuit

Le séchage a été effectué naturellement, a I’air ambiant. Durant le séchage, toutes les minutes, une
image hyperspectrale du biscuit entier a été acquise par un imageur pushbroom PIR situé a 'INRA de
Nantes, travaillant dans la gamme spectrale 900-2500 nm. La gamme spectrale est plus grande que celle
fixée par notre imageur FX17 (900-1700 nm) et cela est d’un grand intérét pour la détection de 1’eau,
puisque cette derni¢re présente un pic d’absorption significatif a 1900 nm. L’acquisition des images a
été réalisée pendant 73 minutes. Ainsi, nous avons obtenu une séquence de 73 cubes hyperspectraux. Le
traitement de série temporelle d’images hyperspectrales est un sujet d’actualité et suscite un vif intérét
dans la communauté du traitement du signal et des images (voir e.g. [Henrot 16, Thouvenin 16]). Suite
aux acquisitions, chaque image a été traitée séquentiellement par OSS-ADMM. Elles ont toutes pour
dimension 231 x 224 x 461 ou 231 représente le nombre de longueurs d’onde et 224 x 461 les dimensions
spatiales. N’ayant aucune connaissance a priori des données, la bibliotheque hyperspectrale B a été
estimée par le biais de 1’algorithme hors-ligne BMDC-ADMM, sur I’image hyperspectrale correspondant
au temps ¢t = 1 min. Le nombre de endmembers a extraire a été déterminé expérimentalement et il a été
fixé a 4. Les spectres de référence sont affichés sur la Figure 3.18, a la fois en réflectance et en absorbance.
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FIGURE 3.18 : Bibliotheque hyperspectrale estimée par BMDC-ADMM pour le traitement des images
hyperspectrales de biscuit

Les parametres de OSS-ADMM ont été définis tels que Ny = 10, = 0.99, v = 1072, v = 0.001,
w =50, =107, R = 4 et p = 0.001. L’algorithme traite chaque image hyperspectrale suivant
I’axe horizontal, par échantillon de dimension 231 x 224 (précisons que le temps de traitement d’une
image est de I’ordre de 0.7 s). Nous pouvons facilement observer, par exemple sur la Figure 3.17, que le
nombre de endmembers est susceptible d’évoluer des lors que la tranche a traiter se situe au niveau de
la goutte d’eau ; en effet, ’eau est caractérisée par un spectre bien précis, qui la différencie du spectre
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de I’amidon, par exemple, qui est présent sur tout le biscuit. La Figure 3.20 représente essentiellement
les cartes d’abondance et les spectres d’absorbance associés, estimés par OSS-ADMM, relatifs aux deux
états de 1’eau, pour les temps intermédiaires suivants ¢ = 1, 15, 25, 35, 45, et 55 min. Précisons que
les deux autres cartes d’abondance et les endmembers estimés sont communs a tous les temps ¢ et sont
représentés sur la Figure 3.19. Par expertise, I’'un des spectres caractérise I’amidon, que 1’on retrouve sur
tout le biscuit, et le deuxieme, tres ressemblant, semble étre celui de fibres cellulosiques caractéristiques
des céréales.

Abondances
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55

4.5

Endmembers

0.5 35
1200 1400 1600 1800 2000 2200 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Longueur d'onde (nm) Longueur d'onde (nm)

Amidon Fibres cellulosiques des céréales

FIGURE 3.19 : Cartes d’abondance et spectres de I’amidon et de fibres cellulosiques estimés par
OSS-ADMM pour les images hyperspectrales de biscuit
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t =15 min

t = 45 min t = 35 min t = 25 min

t = 55 min

FIGURE 3.20 : Résultats du démélange hyperspectral par OSS-ADMM pour les images hyperspectrales
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Les résultats observés sur la Figure 3.20 sont treés intéressants car nous sommes capables de fournir
une interprétation physico-chimique des spectres obtenus. Le spectre représenté en bleu caractérise 1’eau
libre (pics significatifs et connus a 1440 et 1940 nm). Le second spectre tracé en rouge présente un
élargissement important du pic vers 1440 li€ aux liaisons hydrogenes inter-moléculaires (1530-1610 nm)
et intra-moléculaires (1430-1520 nm), ainsi qu’un pic beaucoup plus fin situé a 1885 nm (un zoom de
cette région est représenté sur la Figure 3.21). De plus, le décalage de la ligne de base par rapport au
spectre de 1’eau libre est un comportement spécifique a I’eau liée. Le pic, situé a 1885 nm, tend a dis-
paraitre a mesure que ¢ augmente, indiquant une évolution de la proportion d’eau liée dans le biscuit.
Nous signalons que les résultats de cette analyse et notamment les valeurs des pics caractéristiques sont

en accord avec les analyses présentées, e.g., dans [Carteret 99].

1885 nm

0 L |
1850 1900 1950 2000 2050
Longueur d'onde (nm)

FIGURE 3.21 : Zoom sur un des pics caractéristiques de 1’eau liée et de 1’eau libre, a ¢ = 1 min

Les cartes d’abondance apportent également de nombreuses informations : a £ = 1 min, nous pouvons
observer que I’eau libre se situe plutot sur les bords de la zone humide tandis que 1’eau liée au centre. Sur
la Figure 3.22 est représentée la méme goutte d’eau, a ¢t = 1 s, et a quelques secondes d’intervalle et il
apparait clairement que I’eau pénetre plus rapidement au milieu que sur les c6tés. De plus, comme nous
pouvons le voir sur la Figure 3.23, les tissus mouillés ne sont pas identiques : certains semblent plus gris
que d’autres. Cette différence de structure explique les résultats obtenus. A mesure que ¢ augmente, i.e
au cours de la phase d’absorption, nous pouvons observer que la diffusion de I’eau libre est synchronisée
avec la diffusion de I’eau liée dans les parois du biscuit ; c’est d’ailleurs ce que 1’on observe a partir des
cartes d’abondance a ¢ = 15 min, oll un contraste apparait au niveau de la goutte d’eau située a droite
pour FW et BW. En d’autres termes, I’eau libre n’est observée qu’apres que les parois des cellules sont
remplies d’eau liée. Ces résultats sont cohérents avec ceux présentés e.g. dans [Gezici-Kog 17], ou I’eau
liée est la premiere espece qui apparait majoritairement apres rajout de I’eau, tandis que 1’eau libre est

majoritaire en fin d’hydratation (saturation en eau).
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Gouttes d’'eau
restantes

FIGURE 3.22 : Pénétration de I’eau au sein du biscuit. A gauche : ¢t = 1 s, a droite t = 1+ quelques
secondes

FIGURE 3.23 : Tissus hydratés non homogenes du biscuit

Bien que ces résultats nous informent principalement sur le processus d’absorption de FW et BW dans le
produit, ils peuvent étre d’une aide capitale pour améliorer le processus industriel de séchage. En effet,
nous constatons a £ = 55 min, que le biscuit est encore hydraté et il I’est encore & ¢ = 73 min (non
montré ici). L’eau libre est la premiere a étre évacuée lors de la phase de séchage. Son évacuation (par
évaporation, par exemple) est facile et se réalise sans variation dimensionnelle du produit. Lorsque toute
I’eau libre a disparu et que I’eau liée demeure intégralement, on atteint le point de saturation des fibres
(qui varie en fonction des matériaux). C’est a ce stade que le séchage doit étre méticuleusement mené,
car une perte de 1’eau liée trop rapide peut dégrader considérablement le produit. Ainsi, &étre en mesure
de cartographier la diffusion de I’eau en temps réel sur une ligne de production est un enjeux essentiel

dans I’industrie agro-alimentaire, et non seulement.

Pour finir, afin d’étudier la capacité de suivi de rang de I’algorithme OSS-ADMM, nous nous sommes
limités au traitement de I’image hyperspectrale au temps ¢ = 1 min. Afin d’observer ce comportement,
il est nécessaire d’augmenter significativement la contrainte de parcimonie et de modifier les autres pa-
rametres en conséquence ; ainsi, pour cette expérience, les parametres de OSS-ADMM ont été fixés tels
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que Nijer = 40, a = 0.99, v = 1075, v = 0.045, w = 30,5 = 10715, R = 4 et p = 0.001. Les cartes

d’abondance obtenues pour les 4 endmembers sont représentées sur la Figure 3.24.
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FIGURE 3.24 : Cartes d’abondance estimées par OSS-ADMM pour I’image hyperspectrale de biscuit a
t = 1 min, pour v = 107 et y = 0.045

On constate que la parcimonie permet d’isoler parfaitement les gouttes d’eau du reste du biscuit, ce qui
n’est pas le cas pour les expériences précédentes lorsque v = 0.001. La Figure 3.25, illustre le rang de la
décomposition, calculé a chaque tranche de I’'image a partir des endmembers et des abondances estimés
par OSS-ADMM. Nous constatons que le rang évolue au cours du traitement de I’image et on identifie
trois principales régions : les deux premiéres, situées entre les tranches 15-122 et 331-413 affichent un
rang constant et égal a 4 indiquant que les 4 endmembers sont présents simultanément au sein de chaque
tranche de I’image. Cela est cohérent puisque la position des deux gouttes correspond exactement a ces
deux régions de I’image. Par ailleurs, on observe de part et d’autre de ces deux régions, des petits effets en
forme d’escalier qui illustrent la présence de FW en périphérie de chaque goute d’eau. Dans la troisiéme
région, située entre les tranches 132- 325, le rang est constant et égal a 2, caractérisant uniquement la
présence du cellulose et des fibres cellulosiques. En effet, dans cette zone, les deux états de 1’eau ne sont
plus présents. Ce sont des résultats tres intéressants, qui nous offre la possibilité de suivre au cours du

traitement, 1’activation et la désactivation des sources présentes dans une image.
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FIGURE 3.25 : Rang de la décomposition estimé par OSS-ADMM en fonction du nombre

d’échantillons pour I'image hyperspectrale de biscuit a t = 1 min

3.4 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons traité le probleme du suivi du nombre de sources dans une image hyper-
spectrale, qui intervient dans certaines applications en-ligne. L’ approche OSS-ADMM proposée inclut
un terme de régularisation qui consiste a minimiser la distance entre les endmembers estimés a chaque
tranche et une référence (générée soit par connaissance a priori soit par apprentissage) ; les normes /1 1
et 51 favorisent conjointement la parcimonie par ligne et spatiale de la matrice des abondances, per-
mettant ainsi de sélectionner les sources actives de la bibliotheque hyperspectrale. Plusieurs expériences
sur des images hyperspectrales simulées ont montré que OSS-ADMM parvient a suivre le rang de la
décomposition en-ligne, tout en générant des estimations de bonne qualité. Par ailleurs, OSS-ADMM
s’est montré robuste a la surestimation du nombre de endmembers, a condition que ces derniers ne soient
pas trop corrélés. Nous avons testé OSS-ADMM sur une application originale, consistant a suivre la
diffusion de I’eau dans des produits agro-alimentaires. Il s’agit d’un probléme récurrent et de grand
intérét pratique dans I’industrie, puisque les mécanismes de transport de 1’eau sont encore mal connus
et peuvent altérer la qualité des produits. L’imagerie hyperspectrale PIR combinée a notre approche
nous a permis de générer en-ligne des spectres dont I’interprétation physico-chimique est conforme a la
littérature ainsi que des cartes d’abondance qui offrent une trés bonne indication quant au stade d’hydra-
tation du matériau. Enfin, OSS-ADMM s’est révélé étre un algorithme rapide ; ainsi, il serait judicieux

de s’orienter vers cette méthode pour le traitement des pieces de bois.
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Chapitre 4

Analyse de planches de chéne

4.1 Introduction

Les experts du fabricant de parquet Berry Wood, I’un des partenaires industriels de I’ ANR OPTIFIN, ont
annoté et fourni trente échantillons de bois présentant de nombreuses singularités, dont certaines sont
difficilement visibles a I’ceil nu. Ces singularités posent probléme pour la prédiction de la qualité et du
rendu du revétement. Chaque échantillon a été scanné par 1I’'imageur pushbroom FX17 de chez Specim
afin d’obtenir des images hyperspectrales. La fréquence d’acquisition (nombre d’images par seconde)
ainsi que le temps d’exposition ont été respectivement de 145 Hz et 2.1 ms ; la vitesse de déplacement
de I’échantillon était de 90 mm/s. Pour chaque mesure, nous avons utilisé une référence pour le noir et

une pour le blanc, utilisées pour normaliser les données selon :

i mesures brutes — référence noire
Réflectance = —— — —. 4.1)
référence blanche — référence noire

Les différentes étapes de traitement sont illustrées sur la Figure 4.1.

Apprentissage des sources Démélange hyperspectral Segmentation
par I en - ligne —_— des
OMDC - ADMM par OSS - ADMM images hyperspectrales

FIGURE 4.1 : Etapes de traitement des pieces de bois

La premiere étape (une fois les données acquises et normalisées) consiste en 1’utilisation de 1’algorithme
OMDC-ADMM sur un échantillon de bois typique. L’ objectif est d’utiliser cette méthode dans une phase
d’apprentissage, permettant d’estimer et d’apprendre les sources d’intérét. Le démélange hyperspectral
aveugle est effectué suivant le rythme d’acquisition de I’'imageur pushbroom, i.e. tranche par tranche
séquentiellement dans le temps. La seconde étape consiste a traiter I’ensemble des pieces de bois a I’aide
de I’algorithme OSS-ADMM ; la bibliotheque hyperspectrale pour OSS-ADMM est construite lors de
I’étape 1. Enfin, la troisieme étape a pour objectif la segmentation (la classification) des images hyper-

spectrales par la méthode des k-means [Hartigan 79] ; cela permet le regroupement des pixels ayant les
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mémes propriétés spectrales. Cette étape est essentielle dans la prise de décision, notamment lorsqu’il
s’agit du tri des pieces de bois en temps réel.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante : la Section 2 présente les divers échantillons de bois
annotés par expertise ainsi que la présentation des singularités observées. La Section 3 regroupe les
résultats du démélange obtenus avec les algorithmes OMDC-ADMM et OSS-ADMM. La segmentation
des images hyperspectrales est présentée ainsi qu'une analyse des anomalies localisées. Nous concluons
le chapitre dans la Section 4.

4.2 Présentation des pieces de bois

4.2.1 Echantillons 2 traiter

Trente pieces de bois (chéne), non conformes, ont été mises a notre disposition, toutes annotées par des
experts. Précisons que ces pieces de bois, présentées ici a 1’état brut, sont ensuite transformées pour
confectionner du parquet. Nous proposons de présenter dans ce chapitre neuf d’entre elles, qui nous
semblent les plus pertinentes en ce qui concerne les singularités. Elles sont représentées sur les Figures
4.2 24.10.

FIGURE 4.2 : Echantillon 1

FIGURE 4.3 : Echantillon 2
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FIGURE 4.4 : Echantillon 3

FIGURE 4.5 : Echantillon 4

FIGURE 4.6 : Echantillon 5

FIGURE 4.7 : Echantillon 6

FIGURE 4.8 : Echantillon 7



4.2 Présentation des pieces de bois 109

FIGURE 4.9 : Echantillon 8

FIGURE 4.10 : Echantillon 9

4.2.2 Définition des singularités

Notons que le rendu esthétique de certaines singularités est plus ou moins apprécié ; cela dépend du
choix ou du grade attribué au parquet. Il existe trois grades caractérisant 1’esthétique du revétement :

e Le grade A : le bois ne présente aucun nceud ni aubier et son rendu est homogene.

e Le grade B : quelques irrégularités naturelles du bois sont visibles dont les aubiers.

e Le grade C : le bois présente une quantité importante de défauts naturels en surface.

Nous avons relevé, sur les neuf échantillons, un total de douze singularités. Nous pouvons citer :

Discoloration : elle est due a une réaction chimique qui s’opere généralement lors du séchage du
bois (suite a un vernissage ou a I’application d’une peinture). Les tannins (substances végétales
présentes dans le bois), migrent vers la surface, se transforment chimiquement et brunissent.

e Aubier : tiché ou non, c’est la partie poreuse et blanchatre située entre le bois dur et I’écorce d’un
arbre. Il est courant que 1’aubier réagisse avec la finition appliquée sur le bois, générant en surface
des lignes blanches plus ou moins importantes. Il n’est pas toujours détectable a 1’ceil (voir par
exemple I’échantillon 1, Figure 4.2)

e Trace baguette : générée par le support ol le bois est empilé et stocké.

Veine foncée : le veinage est plus ou moins foncé en fonction des essences. Il correspond aux
< lignes > que I’on peut observer sur le parquet. Pour un parquet en chaine clair, ce qui est le cas

ici, les veines foncées ne sont pas désirées.
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e Nceud : le nceud est une modification de la structure du bois liée a I’existence d’une branche. On

distingue plusieurs sortes de nceuds (voir Figure 4.11) :

— le nceud vivant (ou sain) : il est issu d’une branche encore vivante au moment de I’abattage.

Le nceud est parfaitement englobé dans le reste de la surface, auquel il a une bonne adhérence.

— le nceud mort (ou noir) : il est issu d’une branche morte. Il est en discontinuité avec les tissus

du bois et risque de se détacher au cours du séchage ou d’un usinage.

— le nceud vicieux (ou pourri) : on parle de noeud vicieux lorsque ses tissus sont affectés par la
pourriture. Le plus souvent, ce dernier apparait lors d’une infiltration d’eau de pluie apres le

cassage accidentel d’une branche.

— le nceud «patte de chat> : regroupement de petits noceuds sains en grappes. Ce type de nceud

est souvent recherché pour son aspect décoratif.

|

Neeud mort

Neeuds
« patte de chat»

o Neeud vivant
Neceud vicieux

)

FIGURE 4.11 : Différents types de nceuds

Image extraite de : http://lapins.menuisier.free.fr

e Maille : la maille est le nom donné aux petits < motifs >, d’aspect nacré, caractéristiques du
veinage de certaines essences de bois (le chéne étant I’exemple le plus connu). Ces motifs ne sont
présents que sur les planches débitées aux plus prés du diametre de la bille de bois (les planches

dites <« de quartier >).

o Fente : elle peut étre causée par le vieillissement du bois, la sécheresse, le froid ou encore lors d’un

choc.

e Tache de lubrifiant : résidus de machine.
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4.3 Démélange hyperspectral en-ligne

Dans cette section, nous avons mené plusieurs expériences sur les neuf images hyperspectrales de bois.
L’ objectif principal est d’étudier la capacité de nos algorithmes a détecter les singularités présentées
ci-dessus. Nous proposons d’organiser la phase de démélange hyperspectral en-ligne et d’analyse des
résultats en trois étapes :

e La premicre étape consiste en I'utilisation de I’algorithme OMDC-ADMM en tant que phase d’ap-
prentissage. Le but est d’apprendre les signatures spectrales et de constituer une bibliotheque,

regroupant les sources permettant de discriminer au mieux les singularités.

e La deuxieme étape est I’utilisation de 1’algorithme OSS-ADMM avec les sources préalablement
apprises sur I’ensemble des échantillons.

e Ladernicre étape présente la segmentation des cartes d’abondance obtenues par OSS-ADMM, par
la méthode des k-means, afin d’observer le regroupement des pixels ayant les mémes propriétés
spectrales.

4.3.1 Traitement des piéces de bois a I’aide de OMDC-ADMM

Dans un but de validation, OMDC-ADMM a été appliqué sur I’ensemble des images hyperspectrales de
bois. Ceci étant, la bibliotheque hyperspectrale retenue est issue du traitement d’un seul échantillon de
bois. Pour I’ensemble des données, les parametres relatifs a OMDC-ADMM ont été fixés de la maniere
suivante : N, = 30, a = 0.99, p = 2 et p = 0.001. Le nombre de endmembers a extraire a été fixé a
R = 3 ; divers essais en amont n’ont pas montré I’intérét d’en estimer davantage. Les cartes d’abondance
estimées par OMDC-ADMM sont présentés sur les Figures 4.12 a 4.20.

FIGURE 4.12 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 1
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FIGURE 4.13 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 2

FIGURE 4.14 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 3
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FIGURE 4.16 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 5
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FIGURE 4.17 : RCartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 6

FIGURE 4.18 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 7
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FIGURE 4.20 : Cartes d’abondance générées par OMDC-ADMM pour I’échantillon 9

Les cartes d’abondance nous fournissent un aspect visuel tres intéressant : sur chacune d’entre elles, nous
pouvons observer de nombreuses structures en surface du bois, qui ne sont pas toutes visibles a I’ceil nu.
De plus, la grande majorité des singularités, relevées par les experts, sont détectées par 1’algorithme. Un
récapitulatif est donné dans le Tableau 4.1. Les cellules du tableau représentées en vert indiquent les
singularités visibles sur les cartes d’abondance, tandis que les singularités non détectées par 1’algorithme
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sont représentées par des cellules rouges. Ce sont des résultats prometteurs car les solutions techniques
industrialisées a ce jour se cantonnent a détecter des singularités trés marquées comme les nceuds par
exemple. D’ailleurs, nous constatons avec succes que notre méthode est capable de distinguer les nceuds
sains aux nceuds noirs (voir échantillon 3) et les noeuds sains aux nceuds pourris (voir échantillon 8). Le
Tableau 4.2 regroupe les dimensions de chaque image ainsi que le temps de traitement relatif 8 OMDC-
ADMM.

Echantillons 1123456789
Discoloration
Aubier

Aubier taché

Trace baguette

Nceud sain

Nceud noir

Nceud pourri
Neeud patte de chat
Veine foncée .
Maille
Fente
Tache de lubrifiant ]

TABLE 4.1 : Récapitulatif des singularités détectées par 1’algorithme OMDC-ADMM

Dimension Temps (s)
Echantillon 1 | 224 x 256 x 1491 7.74
Echantillon 2 | 224 x 273 x 1216 6.45
Echantillon 3 | 224 x 264 x 1430 7.76
Echantillon 4 | 224 x 241 x 745 3.78
Echantillon 5 | 224 x 264 x 1253 6.52
Echantillon 6 | 224 x 270 x 1468 7.64
Echantillon 7 | 224 x 271 x 1493 7.96
Echantillon 8 | 224 x 262 x 1243 6.98
Echantillon 9 | 224 x 177 x 737 3.28

TABLE 4.2 : Dimension de chaque image hyperspectrale de bois et temps de traitement par 1’algorithme
OMDC-ADMM

Lors de cette phase d’apprentissage, nous avons constaté que les signatures spectrales n’évoluent que
tres peu d’un échantillon a I’autre ; c’est un point essentiel puisque cela facilite grandement la création
de la bibliotheque hyperspectrale. Les trois spectres que nous avons désigné comme référence sont
illustrés sur la Figure 4.21 ; ce sont les spectres estimés par OMDC-ADMM suite au traitement de
I’échantillon 5. Ces derniers, représentés en réflectance, sont tres corrélés ; c’est un probleme donc diffi-

cile pour le démélange hyperspectral. Une étude approfondie des spectres mérite d’étre réalisée pour une
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compréhension précise des phénomenes physico-chimiques impactant le rendu et la qualité des pieces

de bois.
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FIGURE 4.21 : Composition de la bibliotheque hyperspectrale B pour le traitement des images de pieces

de bois

4.3.2 Traitement des pieces de bois a ’aide de OSS-ADMM

Comme nous 1’avons montré dans le Chapitre 3, pour la méme image hyperspectrale, le traitement réalisé
a I’aide de I’algorithme OSS-ADMM est plus rapide que celui réalis¢é par OMDC-ADMM. Bien que
OSS-ADMM met a jour conjointement les abondances et les endmembers, ces derniers sont approxima-
tivement connus griace a 1’étape d’apprentissage et par conséquent, la convergence de 1’algorithme est
plus rapide, ce qui le désigne comme un bon candidat pour le traitement en-ligne. Nous avons appliqué
OSS-ADMM sur les neuf échantillons présentés précédemment, en utilisant la bibliotheque apprise a
I’aide de 1’algorithme OMDC-ADMM. Les parametres relatifs a I’algorithme ont été fixés de la maniere
suivante : Ny, = 10, o = 0.9, v = 107>, v = 0.001, w = 50, § = 107, R = 3 et p = 0.001. Dans
le cas de notre application bois, le nombre de sources n’évolue pas au cours de I’image, elles sont toutes
présentes simultanément dans des proportions plus ou moins importantes. Par conséquent, la parcimonie
imposée par OSS-ADMM n’a pas réellement d’intérét, ne serait-ce qu’elle régularise tout de méme la
solution. Les cartes d’abondance estimées par OSS-ADMM sont présentées sur les Figures 4.22 a 4.30.
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FIGURE 4.23 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 2
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FIGURE 4.24 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 3

FIGURE 4.25 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 4
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FIGURE 4.26 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 5

FIGURE 4.27 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 6
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FIGURE 4.28 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 7

FIGURE 4.29 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 8
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FIGURE 4.30 : Cartes d’abondance générées par OSS-ADMM pour I’échantillon 9

Nous constatons que OSS-ADMM génere des cartes d’abondance similaires a celles obtenues avec
OMDC-ADMM. Les performances, en ce qui concerne la détection des singularités sont identiques au
Tableau 4.1. Il semble donc que réaliser le démélange hyperspectral aveugle ou en semi-supervisé per-
met d’aboutir aux mémes observations. Il y a tout de méme un véritable intérét a utiliser OSS-ADMM
méme dans le cas ou le nombre de sources est constant tout au long du traitement. En effet, comme nous
pouvons le constater dans le Tableau 4.3, les temps de traitement sont réduits en moyenne par trois, com-
parés aux temps de traitement de 1’algorithme OMDC-ADMM (Tableau 4.2). Cela représente un point

essentiel, notamment pour des applications industrielles en-ligne, ou la rapidité est un élément clé.

Temps (s)
Echantillon 1 2.18
Echantillon 2 1.56
Echantillon 3 2.06
Echantillon 4 1.04
Echantillon 5 2.03
Echantillon 6 2.09
Echantillon 7 | 2.20
Echantillon 8 1.91
Echantillon 9 0.91

TABLE 4.3 : Temps de traitement de chaque échantillon par OSS-ADMM



4.3 Démélange hyperspectral en-ligne 123

4.3.3 Segmentation des images hyperspectrales

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus quant a la segmentation des cartes d’abondance
générées par OSS-ADMM. Précisions que la segmentation a été effectuée hors-ligne, une fois les images
hyperspectrales acquises en totalité. L’implantation en-ligne du processus de segmentation fera 1’objet
des futures investigations. Au préalable, les cartes d’abondance ont été lissées par un filtre passe bas
de taille 10 x 10, puis segmentées par la méthode des k-means [Hartigan 79]. Le nombre de classes a
été fixé expérimentalement pour chaque échantillon. Afin de comparer le degré de similarité entre les
différentes observations, la distance Euclidienne a été utilisée. De plus, pour chaque carte d’abondance,
la méthode des k-means a été réitérée cinq fois, dans le cas d’un mauvais choix pour le centre des classes.
Les résultats sont illustrés sur les Figures 4.31 a 4.39.

FIGURE 4.33 : Segmentation des cartes d’abondance de 1’échantillon 3 : 10 classes
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FIGURE 4.37 : Segmentation des cartes d’abondance de 1’échantillon 7 : 5 classes
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FIGURE 4.39 : Segmentation des cartes d’abondance de 1’échantillon 9 : 5 classes

Nous observons que certaines classes correspondent parfaitement aux zones défectueuses recherchées,
ce qui valide les performances de nos algorithmes de démélange hyperspectral en-ligne. Ci-dessous,
nous avons répertorié, pour chaque échantillon de bois, les classes générées par la méthode des k-means,
annotant les singularités recherchées :

Echantillon 1. Classe 2 : aubier tiché. Classe 5 : discoloration.

e Echantillon 2. Classe 4 : aubier. Classes 5 et 1 : trace baguette.

e Echantillon 3. Classes 2 et 3 : aubier et veine foncée. Classe 7 : nceud sain. Classes 8 et 9 : neeud

noir.
e Echantillon 4. Classes 2 et 3 : maille.
e Echantillon 5. Classe 5 : aubier.
e Echantillon 6. Classe 3 : aubier tiché. Classe 5 : fente et nceud patte de chat.
e Echantillon 7. Classe 1 : tiche de lubrifiant. Classe 5 : aubier.
e Echantillon 8. Classe 10 : nceud pourri.

e Echantillon 9. Classe 5 : veine foncée.
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4.4 Conclusions

Divers échantillons de bois annotés par des experts ont été traités en deux étapes distinctes : la premiere
étape a consisté en un démélange hyperspectral aveugle, en utilisant I’algorithme OMDC-ADMM. Les
résultats observés a travers les cartes d’abondance ont révélé que I’'imagerie hyperspectrale proche in-
frarouge combinée & notre algorithme de démélange en-ligne est un duo puissant pour la détection
de nombreuses singularités, difficilement visibles a 1’ceil nu. De plus, n’ayant aucune connaissance a
priori sur les signatures spectrales a extraire, cette étape nous a permis de constituer une bibliotheque de
référence des endmembers. Dans la seconde étape, nous avons exploité cette bibliotheque afin de réaliser
un démélange hyperspectral semi-supervisé, par le biais de 1’algorithme OSS-ADMM. Ce dernier est
également tres performant en ce qui concerne la localisation des diverses singularités. Par ailleurs, il
permet de réduire considérablement le temps de traitement de chaque image comparé a la méthode
OMDC-ADMM ; ainsi, il semble judicieux de s’orienter vers une telle méthode pour des applications
industrielles en temps réel. Enfin, la derniere étape a été réservée a la segmentation des images hyper-
spectrales par la méthode des k-means, en utilisant les cartes d’abondance estimées a 1’étape précédente.
Nous avons remarqué que la répartition des différentes classes, pour chaque échantillon, est tout a fait
cohérente avec les zones défectueuses localisées au préalable par expertise. Ce sont des résultats encou-
rageants et les perspectives ouvertes par ces travaux sont nombreuses. L’une d’entre elles est d’intégrer
nos méthodes dans des classifieurs plus complexes, pour 1’analyse rapide des données d’un systeme de
production de grande dimension, en temp réel. Ce travail fait ’objet de la thése de Radouan Dahbi,
également réalisée dans le cadre du projet ANR-OPTIFIN.
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Conclusions et perspectives

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés au démélange séquentiel d’images hyperspectrales pu-
shbroom pour des applications industrielles. La premiere contribution de cette these a été axée sur le
développement de méthodes en-ligne inspirées de I’approche INMF [Bucak 09]. Fondée sur une fonc-
tion objectif avec pondération entre les nouveaux et les anciens échantillons, INMF permet la prise en
compte de la variabilité spectrale et garantit une complexité de calcul constante par échantillon. Cepen-
dant, elle présente aussi un certain nombre d’inconvénients : les mises a jour multiplicatives peuvent
altérer I’estimation des parametres et souffrir d’une convergence lente qui n’est pas adaptée au suivi
temps-réel des processus industriels rapides. Par ailleurs, la solution de la NMF (hors-ligne ou en-ligne)
est généralement non-unique, ce qui engendre des difficultés quant a I’interprétabilité des résultats. Pour
pallier le probleme de la non-unicité, deux contraintes ont été proposées : la contrainte de dispersion
minimale (MDC) et la contrainte de volume minimal (MVC), qui permettent la préservation du rang
entre les tranches de I’image hyperspectrale. De plus, afin de générer un traitement rapide de I’image, en
accord avec les contraintes industrielles, nous avons utilisé deux méthodes d’optimisation, basées sur le
gradient optimal de Nesterov et ADMM, ce qui nous a permis de proposer trois algorithmes en-ligne :
OMVC-Ne, OMDC-Ne et OMDC-ADMM. Des simulations sur des images synthétiques et réelles ont
montré que OMDC-ADMM surpasse les algorithmes fondés sur les régles de mise a jour multiplicatives

et le gradient optimal de Nesterov, en ce qui concerne la vitesse de convergence et le temps de traitement.

La seconde contribution de cette theése a porté sur I’estimation de I’hyperparameétre relatif a la contrainte
de dispersion ou de volume minimal. En formulant le probleme de démélange en tant que probleme d’op-
timisation bi-objectif, deux méthodes ont été proposées pour estimer automatiquement le parametre de
régularisation : le critere de distance minimale (MDistC) et le critere de courbure maximale (MCC). En
se basant sur des images hyperspectrales simulées, les approches proposées ont été comparées, confir-
mant ainsi les meilleures performances de MCC par rapport a MDistC. Les performances de MDistC
dépendent fortement du choix du point de référence pour la mesure de distance. La supériorité de 1’ap-
proche MCC sur MDistC a été validée ensuite sur une une image hyperspectrale réelle avec vérité terrain.
Le critére d’estimation de I’hyperparametre proposé peut étre appliqué au démélange hyperspectral en-
ligne, en estimant d’abord le parametre sur un échantillon typique puis en I'utilisant pour 1’ensemble des

échantillons suivants.

La troisieme contribution de ces travaux a traité du probleme de 1’évolution possible du nombre de
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sources au cours du traitement. En utilisant une bibliotheque hyperspectrale et des termes de régularisation
imposant la parcimonie, nous avons proposé 1’algorithme en-ligne semi-supervisé, OSS-ADMM, capable
d’estimer pour chaque nouvel échantillon les endmembers actifs uniquement. Des tests sur des données
simulées et réelles ont permis d’illustrer sa capacité de suivi du rang au cours du traitement d’une image.
Enfin, son utilisation sur une application industrielle originale a confirmé son avantage quant a 1’estima-

tion des parametres d’intérét lorsque le nombre de sources varie dans le temps (entre les échantillons).

Enfin, la quatrieme contribution a été réservée a la caractérisation du matériau bois. Divers échantillons,
annotés par des experts, ont été traités par OMDC-ADMM et OSS-ADMM. Les résultats obtenus par
les deux algorithmes en ce qui concerne la détection des singularités sont prometteurs. De plus, OSS-
ADMM s’est révélé étre un algorithme de traitement tres rapide, représentant ainsi un excellent candidat

pour le traitement temps-réel sur les lignes de production industrielles.

La premiere perspective de ces travaux est I’analyse théorique du comportement transitoire des algo-
rithmes en-ligne proposés. En s’inspirant des travaux menés par [Zhao 16], I’objectif est d’analyser la

vitesse de convergence vers un état stationnaire ainsi que de la poursuite des variations spectrales.

La deuxieme perspective est d’intégrer la diversité de polarisation a nos images hyperspectrales. L’ ima-
gerie hyperspectrale polarisée suscite un intérét croissant en imagerie optique de par sa capacité a fournir
des images a fort contraste (voir e.g. [Usenik 12, Qu 16]). En particulier, elle permet de discriminer
les matériaux en fonction de leurs propriétés d’absorption de la lumiere. Dans le contexte de I’'image-
rie hyperspectrale PIR, I’information de polarisation permet d’accéder a des informations relatives a la
conformation moléculaire, c’est-a-dire a la fagon dont les molécules sont arrangées spatialement. C’est
donc une technique qui présente un réel intérét pour 1’analyse des matériaux organiques de type polymere
tels que le bois. La diversité de polarisation peut étre utilisée comme une dimension supplémentaire des
données acquises ; cela permet d’aboutir a des modeles tensoriels de type CANDECOMP/PARAFAC
non-négatifs (voir e.g. [Miron 11, Guo 12a, Guo 12b]). Néanmoins, ces approches présentent certaines
limitations pour le traitement de données polarisées puisque la polarisation ne varie pas avec les lon-
gueurs d’onde. Ainsi, I’objectif est de s’inspirer de la méthode proposée par [Flamant 19] qui permet de

palier ce probleme.

La troisieme perspective consiste en le développement de nouveaux modeles tensoriels pour le traitement
de séries temporelles d’images hyperspectrales, en s’inspiration du modele PARAFAC?2 [Henrot 16]. Les
conditions d’identifiabilité devront étre étudiées afin de définir un protocole expérimental permettant

d’identifier sans ambiguité les parametres d’intérét.

Enfin, une quatrieme direction pour les futurs travaux porte sur la complétion de matrices pour la
prédiction de données manquantes au sein des images hyperspectrales (voir e.g. [Xu 12]). L’implan-
tation en-ligne de ces méthodes pourrait permettre de diminuer considérablement le temps d’acquisition

des images hyperspectrales et d’accélérer ainsi la vitesse des processus industriels.
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