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Résumé

L’imagerie hyperspectrale enregistre des centaines de bandes spectrales étroites et
contigués regues dans chaque position spatiale de I'image. Comme chaque matériau
manifeste une signature spectrale différente, I'imagerie hyperspectrale permet la classifi-
cation précise des images, ce qui est une tache importante dans beaucoup de domaines.
Cependant, la grande dimension de ces images complique 1'analyse des données.

Dans ce travail, nous proposons et développons des nouvelles méthodes pour la com-
pression et la classification des données hyperspectrales. Une représentation parcimo-
nieuse de la texture hyperspectrale basée sur la transformée en ondelettes discrete 3D
et une méthode de régression est utilisée pour la compression des images hyperspec-
trales. Les ondelettes et la régression SVM sont deux outils efficaces pour la compres-
sion des données de grande dimension et pour I'analyse contextuelle d’images. En effet,
les résultats de compression obtenus sont d’un apport considérable. D’un autre coté, la
méthode aboutie a de bonnes performances de classification des images hyperspectrales
compressées. Cependant, une meilleure sélection des pixels représentatifs peut amélio-
rer davantage les résultats de classification des images hyperspectrales. La transformée
en ondelettes spectrales sur graphes (SGWT) permet d’extraire les caractéristiques de
texture d'un graphe pondéré d’une image hyperspectrale. Nous avons proposé une mé-
thode de classification basée sur cette transformée pour extraire les pixels représentatifs
de I'image. Une classification SVM est ensuite appliquée aux coefficients SGWT obte-
nus. Les résultats ont montré 'efficacité de la méthode en termes de robustesse et de

précision.

Mot clés : Télédétection, Images hyperspectrales, Compression, Classification de tex-

tures hyperspectrales, Représentation parcimonieuse, Traitement de signal sur graphes.
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Chapitre 1. Introduction

E chapitre est une présentation de la these, donnant le contexte des travaux
C de recherche et le matériel de base nécessaire. Les objectifs de la these et les
principales contributions sont ensuite décrits. Ces contributions sont discutées plus en
détail dans les chapitres 4 et 5, qui présentent de nouvelles méthodes en compression et

en classification des données hyperspectrales [1, 2].

1.1 Contexte des travaux de recherche

L’imagerie hyperspectrale est définie comme "'acquisition simultanée d’images dans
de nombreuses bandes spectrales étroites et contigués' [3, 4, 5]. Ainsi, I'imagerie hy-
perspectrale concerne la mesure, le traitement et ’analyse des spectres acquis a partir
d’une scene donnée a courte, moyenne ou longue distance par un capteur aéroporté ou
satellite. Les données d’image résultant de I'imagerie hyperspectrale sont considérées
comme un cube de données tridimensionnel (3D). Ces dernieres sont utilisées dans di-
verses applications d’agronomie, de géologie, d’archéologie, de la reconnaissance ou pour
la recherche planétaire et ’astronomie. La détection des pollutions environnementales,
les incendies et la détection des changements climatiques sont des exemples d’un nombre
incalculable d’applications.

La résolution spatiale, spectrale, radiométrique et temporelle des données hyper-
spectrales augmente régulierement avec de nouvelles technologies, ce qui se traduit par
une plus grande précision et permet de nouvelles applications. Sur le plan technique, il
existe une augmentation considérable du débit de données géré par les systemes d’image-
rie hyperspectrale. Parmi ces systemes, il existe des capteurs d’imagerie hyperspectrale
aéroportés tels que Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) !, HYper-
spectral Digital Imagery Collection Experiment (HYDICE) 2et Reflective Optics System
Imaging Spectrometer (ROSIS) 3. 11 existe également des capteurs spatioportés tels que

Hyperion (USA, 2000) ‘et Spectrométre imageur compact & haute résolution (CHRIS,

https://aviris. jpl.nasa.gov/
https://www.spiedigitallibrary.org/
https://www.spiedigitallibrary.org/
https://earthobservatory.nasa.gov/features/E01Tenth/page3. php

N
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UK, 2001) 5. Les capteurs hyperspectraux couvrent généralement une plage de 0,4 & 2,5
pm utilisant 115 a 512 canaux spectraux, avec une résolution spatiale variant de 0,75
a 20 m/pizel pour les capteurs aéroportés et de 5 a 506 m/pizel pour les capteurs
satellites.

Un grand nombre de canaux spectraux implique une dimension élevée des données
et présente des défis pour I'analyse et la classification des images. Une compression des
données s’avere nécessaire. Les premieres méthodes de compression et de classification
d’images hyperspectrales étaient basées sur des techniques existantes développées pour
des images multispectrales [6, 7, 8]. La plupart des méthodes couramment utilisées
congues pour ’analyse du niveau de gris, de la couleur ou des images multispectrales ne
conviennent pas aux images hyperspectrales. Par conséquent, pour tirer pleinement parti
des riches informations fournies par I'information spectrale et spatiale, le développement
de nouveaux algorithmes plus efficace est nécessaire [9).

La compression de données hyperspectrales a suscité un intérét particulier dans le
traitement et ’analyse d’images hyperspectrales dii au volume énorme de ces données.
En plus, il existe une redondance importante dans le domaine spectral. D’un autre coté,
bien qu'une image hyperspectrale puisse étre considérée comme un cube d’image 3D,
elle ne conduit pas nécessairement a une technique de compression efficace en étendant
simplement les méthodes de compression d’image bidimensionnelles (2D) existantes.
Ainsi, on doit concevoir des schémas de compression efficaces afin d’atteindre un taux
de compression élevé sans perte d’informations importante.

Motivés par ces faits, dans cette these, nous explorons les possibilités d’exploiter les
riches informations spatiales et spectrales des images hyperspectrales pour la compres-
sion et la classification des données.

Nous proposons une méthode de compression d’image hyperspectrale basée sur une
représentation parcimonieuse des données. Le principe de la méthode est d’appliquer la
transformée en ondelettes discrete 3D et la régression des vecteurs supports (SVR) sur
I'image hyperspectrale. Cette méthode permet de réduire les redondances spectrales et

spatiales tout en préservant les informations les plus pertinentes de I'image.

5. https://earth.esa.int/eogateway/
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Cependant, une meilleure méthode de sélection des pixels représentatifs peut amélio-
rer davantage les résultats de classification des images hyperspectrales. En effet, I’étude
est approfondie pour proposer une méthode de classification des images hyperpectrales
efficace. De nombreux algorithmes pour la classification d’images hyperspectrales pro-
posés ont été étudiés dans la littérature [10, 11]. Cela prouve l'intérét croissant pour
I’analyse des données hyperspectrales. En particulier, les machines a vecteurs supports
(SVM) ont montré de bonnes performances en termes de précision de classification pour
classer des données de grande dimension lorsqu’un nombre limité d’échantillons d’ap-
prentissage est disponible. La plupart des méthodes de classification traitent chaque
pixel indépendamment sans tenir compte des corrélations entre pixels spatialement ad-
jacents. Cependant, si la classification 'pixel par pixel’ permet la caractérisation précise
des matériaux détectés, elle ne prend pas en compte les informations contextuelles. Nous
proposons une méthode de classification de textures hyperspectrales basée sur la trans-
formée en ondelettes spectrales sur graphes (SGWT) et SVM. Nous étudions également
Ieffet des différentes mesures de similarité utilisées dans le processus de la SGW'T sur

I'extraction des pixels représentatif et sur I'efficacité de la sélection des caractéristiques.

1.2 Objectifs de la these

L’objectif principal de cette these est de développer de nouvelles méthodes pour la
compression et la classification des données hyperspectrales. Les approches développées
devraient étre efficaces en termes de performances de compression et de précision de
classification. Sur la base de la discussion de la section précédente, nous avons défini les

objectifs suivants :

o Combiner les approches d’Ondelettes et de régression par vecteurs de support pour

la compression des images hyperspectrales.

e Développer une méthode de classification de textures hyperspectrales en utili-
sant la transformée en ondelettes spectrales sur graphes et les SVM. La méthode

consiste a :
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— Mesurer la similarité entre les pixels pour une meilleure sélection des pixels

représentatifs

— Appliquer la transformée en ondelettes spectrales sur graphes pour obtenir

les coefficients SGWT

— Classifier les coefficients SGWT en utilisant les SVM

o Réduire les charges de calcul en explorant les possibilités de calcul parallele hautes

performances sur les processeurs de base.

1.3 Contributions principales de la these

Les principales contributions de cette these sont résumées sur la figure 1.1, qui décrit

les nouvelles méthodes de compression et de classification des données hyperspectrales.

Les approches proposées

Approche de compression des Approche de classification de
images hyperspectrales textures hp.'perspecmles
( Article 1) (Article 2)
: g
- Régession par - [Transformée en ondelettes|| Erude de similarité
Les ondelettes | [Codage prédictif o odage spectrales sur graphe entre pixels: || Classification par
discrétes 3D DPCM m‘dci“‘“ vectenss) | entropique (SGWT) ED.KD,SID,SA Nec||  svat

(Sectiond.3.2) | | (Section 4.3.3) (Secm' '4 3.4) (Section4.335) (Sections 3.4 et 5.3.2) (Section5.3.2) ection $.3.3)
L - b

Avec différents Avec différents | [Avec différénts sion des résultats
filtres d'ondelettes -SVR noyaux-SVR (Section 5.4)

(Section 4.4.4) (Section 4.4.3) (Secton4.4.3) —I—L—' 2 \

Selon Selonle Sclt;n le Selon les

Discussion des résultats les distances voisinage | ftemps de calcul | | performances
(Section 4.4) (Section 5.4.3)|[Section 5.4.4)| | (Section 5.4.4)| [de classification
- 1 (Section 5.4.5)
Selon les performances Selon I Selon les performances|| Selon la
de compression: temps de calcul de classification: fidélité
PSNR, CR et SSIM (Section4.4.6) | | OA%, AA%, Kappa || spectrale
(Sections 4 4.3--5) (Section4 4.7) (Section 4.5)

FIGURE 1.1 — Les approches proposées pour la compression et la classification des don-
nées hyperspectrales.

Les principales contributions de la these résidents dans :

o La généralisation de la méthode de compression "Ondelettes-SVR" sur les données

3D (3D-DWT-SVR);
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o L’exploitation de l'information spectrale des images hyperspectrales avec la mé-
thode 3D-DWT-SVR pour une meilleure fidélité de textures hyperspectrales re-

construites ;

o La généralisation de la transformée en ondelettes spectrales sur graphes sur les

données 3D ;

e La mesure de la similarité entre les pixels des images hyperspectrales pour une
meilleure sélection des pixels représentatifs en utilisant cinq différentes mesures de

distances;

o [’utilisation de la méthode SGWT-SVM pour la classification de textures hy-
perspectrales en appliquant les SVM sur les coefficients obtenus de la mesure de
similarité et de ’application de la transformée en ondelettes spectrales sur graphes

multi-échelles.

1.4 Publications

La these est composée de plusieurs publications présentant d’importantes parties de

notre travail :

 Zikiou, N., Lahdir, M., Ameur, S. (2014). Application des Curvelets et Régression
SVM pour la Compression d’Images. IT40D proceeding, pp. 188-194. Ce papier
a ¢té cité dans la section 3.4.3 de la these. Nous avons utilisé les curvelets et la
régression SVM pour la compression de six images tests. Les résultats ont montrés
que les curvelets sont plus efficaces que les ondelettes discretes 2D pour ce genre

d’applications.

o Zikiou, N., Lahdir, M., Ameur, S. (2014, November). Color image compression
based on wavelet transform and support vector regression. In International Image
Processing, Applications and Systems Conference, IEEE, pp. 1-6. Cet article in-

dexé par IEEEXplore porte sur la compression des images couleurs en effectuant la

6
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méthode Ondelettes-2D-SVR. Les résultats ont montrés de bonnes performances

de compression.

o Zikiou, N., Lahdir, M., Helbert, D. (2019). Support vector regression-based 3D-
wavelet texture learning for hyperspectral image compression. The Visual Com-
puter, pp. 1-18. Cet article décrit la méthode de compression des images hyper-
spectrales proposée au chapitre 4. La méthode et les résultats sont donnés dans le
chapitre 4 et montrent des résultats compétitifs avec d’autres méthodes connues

dans le domaine.

o Zikiou, N., Lahdir, M., Helbert, D. (2020). Hyperspectral image classification using
graph-based wavelet transform. International Journal of Remote Sensing, 41(7),
pp- 2624-2643. Cet article décrit la méthode proposée de classification de texture
hyperspectrales. Elle est détaillée en chapitre 5. Les résultats sont tres promet-
teurs et ouvrent des perspectives pour l'utilisation de la méthode dans d’autres

applications pour ce type de données.

1.5 Organisation de la these

Le reste de cette theése est organisé comme suit :

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons un apercu sur les images hyperspec-
trales, leurs caractéristiques et les capteurs hyperspectraux. Nous terminons le chapitre
par un état de l'art des principales méthodes proposées pour le traitement des images
hyperspectrales.

Dans le chapitre 3, nous présentons une étude théorique sur la représentation parci-
monieuse et le traitement de signal sur graphes.

Nous détaillons, dans le chapitre 4, la méthode proposée de compression d’images hy-
perspectrales. Nous discutons également de certains travaux connexes dans ce sujet. Les
résultats d’évaluation de notre méthode de compression et les discussions des résultats
sont présentés dans ce chapitre.

Dans le chapitre 5, nous présentons la méthode de classification de textures hyper-

7
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spectrales basée sur la transformée en ondelettes spectrales sur graphes. Ce chapitre
comprend les détails des travaux connexes dans ce sujet, les résultats d’évaluation et
de comparaison avec diverses méthodes de classification d’images hyperspectrales et les
discussions connexes.

Nous terminons par une conclusion dans le chapitre 6, ot nous discutons les princi-

paux résultats et proposons quelques suggestions pour des travaux futurs.
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Chapitre 2. Imagerie hyperspectrale

2.1 Préambule

Dans ce chapitre, nous présentons un apercu du domaine de la télédétection, en se
concentrant sur les images hyperspectrales et les défis liés a leur analyse. Les caracté-
ristiques de ces images ainsi que les capteurs utilisés sont ensuite décrits. Un état de
I’art sur les techniques spectrales et spatiales les plus largement utilisées développées
au cours des dernieres années en traitement des images hyperspectrales est également

présenté.

2.2 Apercu sur les images hyperspectrales

La télédétection de la Terre comprend la collecte de données difficilement acquises
par les observations en surface sur l’environnement, la géologie, le climat et d’autres
caractéristiques de la Terre au moyen de capteurs positionnés dans ’air ou en orbite
terrestre. Une distinction importante entre les systemes largement utilisés a cette fin
concerne la couverture du spectre électromagnétique. Les progres de 'exploration aé-
ronautique et spatiale conduisent inévitablement a l'intégration de ces technologies a
la télédétection. La spectroscopie d’imagerie, une technique majeure pour la télédétec-
tion, est capable d’acquérir des images dans des bandes contigués, des dizaines ou des
centaines de bandes spectrales a travers les intervalles visible et infrarouge solaire du
spectre électromagnétique. Les ensembles de données d’images résultantes sont appelés
images hyperspectrales. L’imagerie hyperspectrale caractérise la réflexion de la lumiere
sur les objets. Elle utilise les principes fondamentaux des inter-relations entre la couleur,
la fréquence et la longueur d’onde de la lumiere naturelle [12]. L’imagerie multispectrale,
en revanche, contient généralement un petit nombre de bandes spectrales de longueurs
d’ondes relativement larges [12, 13]. De plus, les systémes d’imagerie multispectrale ont
souvent leurs bandes spectrales largement espacées de maniere irréguliere, tandis que
les systemes d’imagerie hyperspectrale ont des bandes spectrales qui sont adjacentes
les unes aux autres et régulierement espacées [14]. Les spectromeétres d’imagerie hy-

perspectrale sont capables de capturer des images contenant a la fois des informations

10
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spatiales et spectrales a des résolutions relativement fines. Les données obtenues se sont
révélées utiles pour identifier différents matériaux et produire des cartes thématiques
qui montrent la distribution spatiale de ces matériaux. Cette propriété a conduit a de
larges applications de I'imagerie hyperspectrale dans différents domaines, en adaptant le
traitement utilisé pour extraire les informations pertinentes. Les images hyperspectrales
contiennent un grand volume de données. Le traitement et I’analyse de ce type de don-
nées, telle que 'extraction d’informations, nécessitent de comprendre les caractéristiques

des données hyperspectrales capturées et les capteurs hyperspectraux utiliss.

2.3 Caractéristiques des images hyperspectrales

Les images hyperspectrales sont généralement disposées sous la forme d’un cube de
données tridimensionnel. Les données hyperspectrales peuvent étre vues comme un en-
semble de "vecteurs de pixels', chacun consistant en un groupe de composants spectraux
pour le méme emplacement spatial. Chaque composante d’un "vecteur pixel" correspond
& I’énergie recue & une longueur d’onde particuliere. En considérant un espace tridimen-
sionnel (x, y, A), ol x et y sont des coordonnées spatiales et \ la coordonnée spectrale,
chaque pixel est l'intégrale du rayonnement dans un petit volume (cube) (voir la Fi-
gure 2.1). On peut également considérer le cube de données hyperspectrales comme
étant composé d’un groupe d’images 2D co-enregistrées, chaque image correspond a une
longueur d’onde particuliere. Ces images sont souvent appelées "images de bande" ou

simplement "bandes".

2.3.1 Réflectance spectrale

La réflectance est une mesure qui révele la propriété d’un matériau particulier. Elle
est donnée par le rapport entre la quantité d’énergie quittant une cible (¢,) et la quantité
d’énergie frappant la cible (¢,). Il s’agit d’'un nombre fractionnaire compris entre 0 et 1.
La réflectance varie avec la longueur d’onde pour la plupart des matériaux car la lumiere
a une certaine longueur d’onde qui est réfléchie, diffusée ou absorbée différemment. Sur

la Figure 2.2 [11], on montre des spectres de différents matériaux. La forme de la courbe

11
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Vecteur pixel Xi
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Réflectance

i v

Longueur d'onde *

FIGURE 2.1 — Représentation d’un cube d’une image hyperspectrale.

spectrale, la position et la résistance des bandes d’absorption sont souvent utilisées pour

distinguer les différents matériaux de surface. La réflectance est donnée par 1’équation :

_ (V)

— 2.1
30 -
5000 F / s
o 4000f f .
o i f/vﬁ, .
§ 3000} !/ :
& : It ]
2 2000F e ]
- . ’
1000

Numeéro de bande

(a) o) ()

FIGURE 2.2 — Image "Université de Pavie". (a) Composite couleur a trois bandes (650,
558 et 478 nm). (b) Ensemble d’échantillons d’apprentissage. (¢) Un affichage des don-
nées de six pixels appartenant a trois classes d’asphalte, de prairies et de briques en
fonction du nombre de bandes spectrales (longueur d’onde) [11].

12



Chapitre 2. Imagerie hyperspectrale

2.3.2 Radiance spectrale

La radiance (not L. o(\)) décrit généralement la quantité de lumiere que le spectro-
metre imageur détecte par rapport a l'objet observé. 11 s’agit de la quantité directement
mesurée par un spectrometre. Le rayonnement indique la quantité d’énergie émise ou
réfléchie par une surface recue par un spectrometre imageur regardant la cible sous un
certain angle. Alors que la radiance reflete la quantité totale d’émission ou de réflectance,
la radiance spectrale indique la quantité de radiance a une seule longueur d’onde. Les
données de la radiance contiennent des informations pertinentes pour la composition du

matériau de chaque pixel. La radiance est donne par I’équation :

52®,(\)

Lea(}) = 050 cos (2:2)

0 est le symbole de dérivé partiel ;

®, est le flux rayonnant émis, réfléchi, transmis ou regu;

Q) est une unité dangle solide ;

Os est une unité de surface.

La quantité 0°G = 0s - 0N) - cosl, est appelée débit. Le flux spectral recu sur un
détecteur dont la surface est s et dont le champ de vision ayant un angle solide €2 peut
s‘ecrire :

MM:LAMMW@@%:/LLW% (2.3)

Cependant, ces informations sont généralement perturbées dans les données collec-
tées par divers aspects. Ceux-ci comprennent des facteurs environnementaux tels que la
météo, 1’éclairage solaire, les passages atmosphériques vers le bas et vers le haut, et les
effets de contiguité, ainsi que les influences caractéristiques des capteurs. Ces facteurs
doivent étre compensé efficacement par la combinaison de 1’étalonnage du capteur [15]
et la normalisation de 1’atmospheére [16]. Plusieurs stratégies couramment utilisées pour
convertir les données de radiance AVIRIS en données de réflectance sont discutées dans

17).
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2.4 Les capteurs hyperspectraux

La grande variété de capteurs hyperspectraux disponibles, qui fournissent des don-
nées au format image ou signal, permet d’aborder un grand nombre d’applications avec
des avantages remarquables. Cela implique le développement de techniques avancées de
traitement et d’interprétation des données qui dépendent du capteur et de 'application.
En général, chaque famille de capteurs est caractérisée par des propriétés telles que les
résolutions spatiales, spectrales, radiométriques et temporelles, qui sont strictement liées

a leur mise en oeuvre physique et adaptées a une application précise.

o La résolution spatiale : La taille minimale d'un objet que le capteur est capable
de distinguer du sol représente la résolution spatiale et dépend de I'altitude du
capteur et de son angle de vue (c’est-4-dire I’angle sous-tendu par le capteur), qui
est défini en termes de champ de vision instantané (IFOV). En imagerie numérique,

la résolution est limitée par la taille des pixels.

o La résolution spectrale : est la longueur d’onde minimale a laquelle I'instrument

est sensible.

o La résolution radiométrique : est définie comme 1’énergie minimale pouvant
étre détectée par le systeme de détection. La résolution radiométrique intrinseque
d’un capteur dépend du rapport signal /bruit du détecteur. Dans une image numé-
rique, la résolution radiométrique est limitée par le nombre de niveaux de quanti-

fication discrets utilisés pour numériser la valeur d’intensité continue.

Les spectrometres d’imagerie actuels different dans les méthodes de collecte des
données. Ces méthodes se concentrent sur deux aspects principaux, a savoir le balayage
spatial et la sélection spectrale. Du point de vue spatial, il existe un certain nombre
de fagons fondamentales dont les capteurs forment des images (2D). Pour différentes
approches, la complexité du plan focal et les exigences de stabilité de la plate-forme
different pour les capteurs [18, 13]. Dans ce qui suit, nous décrivons briévement les trois

approches du balayage spatial.

14
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Les scanners Whiskbroom : couvrent le champ de vision par un mouvement
angulaire mécanisé d’un miroir de balayage, ou par la rotation mécanique du
capteur. Les lignes d’image sont collectées a ’aide d’un balayage transversal et
I'image entiere est obtenue en utilisant le mouvement vers l'avant de la plate-

forme porteuse.

Les scanners Pushbroom : acquierent une série d’échantillons unidimensionnels
orthogonaux a la ligne de vol de la plate-forme, avec une dimension spatiale le
long de la piste construite par le mouvement vers I'avant de la plate-forme. La
composante spectrale est obtenue en dispersant le rayonnement entrant sur un
réseau de surface. Ce type de scanners ne nécessite pas l'utilisation d’un miroir
mobile, car un réseau linéaire de détecteurs génere une ligne d’image a travers le

champ de vision simultanément.

Les caméras a roue filtrante : sont des capteurs opto-mécaniques qui modifient
la sensibilité spectrale de divers canaux a ’aide d’une roue a filtre rotative dans le
chemin optique. Une telle caméra repose sur 'utilisation d'un réseau de détecteurs
bidimensionnel dans le plan focal pour acquérir un cadre monochromatique du
champ de vision a un moment donné. Les composantes spectrales sont obtenues

en faisant tourner la roue de filtre sur différents filtres passe-bande.

Selon la plate-forme sur laquelle le capteur est placé, on peut classer les capteurs

hyperspectraux en capteurs aéroportées ou spatioportés (sur un satellite). Un capteur
aéroporté est capable de prendre des données partout et en tout temps (dans la mesure
ou les conditions atmosphériques permettent le vol de I’avion). Un capteur spatioporté
n’a pas cette flexibilité car sa géométrique de visée et son horaire d’acquisition des
données sont controlés par son orbite. Cependant, les radars spatioportés ont ’avantage
de pouvoir acquérir des images plus rapidement au-dessus de plus grandes régions que

les radars aéroportés, avec une géométrie de visée consistante.

Les récents progres dans la technologie des capteurs ont conduit au développement

d’une nouvelle génération de capteurs hyperspectraux capables de fournir des images
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avec une résolution spatiale améliorée. A titre d’exemple, 'AVIRIS, concu et exploité
par le Jet Propulsion Laboratory de la NASA en Californie, aux Etats-Unis, est utilisé
depuis la fin des années 1980 dans un grand nombre d’expériences scientifiques et de
campagnes sur le terrain. Déployé sur ER-2 ou WB-57 de la NASA, volant jusqu’a 20
km au-dessus du sol, AVIRIS est capable de collecter des données avec une résolution
spatiale de 20 m sur une bande estimée a 11 km. Il peut également étre appliqué a
une altitude inférieure pour une résolution au sol plus fine. Une image acquise par des
capteurs Hyperion (montés sur un satellite EO-1) a une résolution spatiale de 30 m,
tandis que ROSIS (spectrometre aéroporté) peut fournir des images avec une résolution
spatiale de 1,7 m si I'acquisition est prise a 'altitude de 3 km. HYDICE peut fournir
un cube de données de 210 bandes spectrales avec une résolution spatiale de 30 m. Le
Tableau 2.1 résume quelques capteurs connus dans le domaine, tout en indiquant les

principales caractéristiques spectrales.
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TABLE 2.1 — Caractéristiques techniques des principaux capteurs hyperspectraux.

Plate- Nbre Résolution Gamme
Capteur  forme Fabriquent bandes spectrale spectrale
Hyperion Spatioporté NASA GSFC 220 10 nm 0.4 —2.5um
MODIS Spatioporté NASA 36 40 nm 0.4 —14.3um
CHRIS Spatioporté Proba ESA 63 1.25 nm 0.415 — 1.05um
NASA JPL
AVIRIS Aéroporté  Aerial 224 10 nm 0.4 —2.5um
Naval Research
HYDICE Aéroporté  Lab Aerial 210 7.6 nm 0.4 —2.5um
Earth Search
PROBE-1  Aéroporté  Science Aerial 128 12 nm 0.4 —2.45um
ITRES Research
CASI 1500  Aéroporté  Ltd Aerial 288 2.5 nm 0.4 —1.05um
ITRES Research
SASI 600  Aéroporté  Ltd Aerial 100 15 nm 0.95 — 2.45um
ITRES Research
TASI 600  Aéroporté  Ltd Aerial 64 250 nm 8 — 11.5um
Intergrated
Spectronics
HyMap Aéroporté  Aerial 125 17 nm 0.4 —2.5um
ROSIS-3 Aéroporté  DLR Aerial 115 4 nm 0.43 — 0.85um
EPS-H Corporation
GER Aéroporté  Aerial 133 0.67 nm 0.43 — 12.5um
GER
Corporation
DAIS 7915 Aéroporté  Aerial 79 15 nm 0.43 — 12.3um
Spectral
AISA Dual Aéroporté  Imaging Aerial 500 2.9nm 0.4 —2.45um
MIVIS Aéroporté  Daedalus Aerial 102 20 nm 0.43 — 12.7um
AVNIR Aéroporté  OKSI Aerial 60 10 nm 0.43 — 1.03um
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2.5 Traitement des images hyperspectrales

Le traitement des images hyperspectrales est un domaine qui nécessite beaucoup de
ressources matérielles et logicielles. Plusieurs approches dans ce domaine ont été récem-
ment proposées pour la classification, la compression, I'identification et la caractérisation
des objets des images hyperspectrales. Certaines taches spécifiques liées au traitement

de ces images sont couramment utilisées.

2.5.1 Réduction de dimension

Chaque matériau a sa caractéristique d’absorption spectrale unique. Cependant, des
informations discriminantes peuvent n’exister que dans une partie des longueurs d’onde.
Par exemple, la différence de spectres entre la végétation et le sol se situe principalement
dans le domaine visible mais pas dans le domaine infrarouge lointain. Méme si la réflec-
tance spectrale n’est pas similaire, les informations spectrales peuvent étre redondantes
étant donné que de nombreuses bandes contigués sont fortement corrélees. De plus, les
bruits provenant de l’environnement d’imagerie et des instruments contaminent sou-
vent certaines bandes. Par conséquent, les bandes hyperspectrales brutes doivent étre
pré-traitées pour les applications de télédétection. En tant que tache importante, "la
réduction de la dimension" tente de réduire les redondances dans les domaines spec-
tral et spatial sans perte d’informations significatives. Elle est implémentée de maniere
explicite ou implicite dans une application spécifique. Une des approches de réduction
de dimension les plus utilisées est 'analyse en composantes principales (ACP) ou la

transformée de Karhunen-Loéve (TKL).

2.5.2 Extraction de caractéristiques spectrales-spatiales

Alors que les caractéristiques spectrales traditionnelles sont extraites sous forme de
réponses au niveau d’un seul pixel dans les images hyperspectrales, les méthodes d’ex-
traction des caractéristiques spectrales-spatiales utilisent le voisinage spatial pour cal-

culer les caractéristiques. Des exemples typiques incluent des caractéristiques de texture
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telles que l'ondelette discrete 3D [20], ondelette Gabor 3D [21], 'ondelette de diffusion
3D [22] et les modeéles binaires locaux [23]. Les profils morphologiques, alternativement,
utilisent des opérateurs de fermeture, d’ouverture et géodésiques pour améliorer les
structures spatiales des objets [24]. Les autres caractéristiques spectrales et spatiales
incluent les harmoniques sphériques [25] et les descripteurs invariants affines[26]. Les ca-
ractéristiques héterogenes peuvent étre fusionnées en utilisant des approches de sélection

ou de réduction des caractéristiques [27].

2.5.3 Le débruitage des images hyperspectrales

Le débruitage d’image hyperspectrale permet de réduire les bruits aléatoires intro-
duits par le capteur, les effets de photons et les erreurs d’étalonnage. Plusieurs approches
ont été exploitées a cet effet, par exemple la diffusion anisotrope, les ondelettes et les
méthodes de codage parcimonieuses [28]. Dans la plupart des cas, le débruitage peut étre

effectué en appliquant un filtre local avec un noyau cong¢u ou appris sur toute I'image.

2.5.4 La classification des images hyperspectrales

La classification d’images se réfere au processus d’identification des divers objets,
matériaux ou éléments d’intérét ayant des propriétés communes qui sont regroupés dans
ce qu’on appelle "classes" de couverture présentes sur le terrain de la zone d’intérét étu-
diée. Le produit de ce processus est une carte thématique, ou les pixels sont caractérisés
par une étiquette donnée, généralement représentée par une couleur ou un symbole,
utilisée pour identifier de maniere unique les éléments d’une classe. Plusieurs approches
sont proposées dans ce domaine. On peut souligner "'approche de reconnaissance des
motifs par pixel'. L’idée de base de cette méthode est que chaque pixel d’image est
considéré comme un motif et son spectre est considéré comme l’ensemble initial de ca-
ractéristiques. Etant donné que cet ensemble de fonctionnalités est souvent redondant,
des étapes d’extraction/sélection des caractéristiques sont effectuées afin de réduire la
dimension de I’ensemble de caractéristiques et de maximiser la séparabilité entre les

classes. Différentes techniques d’extraction d’entités ont été proposées et explorées a
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cette fin, telles que l'extraction d’entités d’analyse discriminante (DAFE), lextraction
d’entités décisionnelles (DBFE) et 'extraction d’entités pondérées non paramétriques
(NWFE) [29]. On peut également trouver des approches de classification d’images qui
reposent sur la relation spatiale entre les pixels pour la construction de modeles. Un
moyen direct de le faire est de calculer la similitude entre un pixel et ses pixels adja-
cents [30]. Le champ aléatoire de Markov, par exemple, traite I'image hyperspectrale
comme des données dépendantes et utilise des informations spectrales dans le voisinage
local pour faciliter la prédiction des classes de pixels [31]. Des structures spatiales si-
milaires sont explorées dans des champs aléatoires conditionnels [32], la modélisation
hypergraphique [33] et 'analyse multi-échelles [34]. Les informations spatiales peuvent
également étre explorées dans la construction de noyaux composites dans des machines
a vecteurs supports [35]. Les approches d’apprentissage supervisé, telles que les K-plus
proches voisins, ’analyse discriminante linéaire, ’analyse bayésienne, les machines a vec-
teurs supports sont largement utilisées dans ces taches de classification [36]. Néanmoins,
certaines approches adoptent des stratégies d’apprentissage semi-supervisées ou actives
[37].

A souligner que pour la classification des images hyperspectrales, il n’y a que peu
de données étiquetées disponibles pour la formation et les tests, en raison du manque
d’ensembles de données de référence et du cotit élevé de la collecte de données de vérité
au sol. Par conséquent, toutes les méthodes d’apprentissage supervisé ne conviennent
pas a une telle tache, en particulier celles qui nécessitent une grande quantité de données

de formation.

2.5.5 La compression des images hyperspectrales

L’objectif de la compression des données d’image est de réduire la quantité de mé-
moire ou de bande passante nécessaire pour stocker et transmettre des images. Elle peut
étre motivée par un canal de transmission a bande passante limitée, la nécessité de ré-
duire 'effort de transmission, le temps de transmission limité, les cotlits de transmission

élevés ou la capacité de stockage limitée. La compression des données est, en général,
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possible car les informations contiennent souvent des informations redondantes ou non
pertinentes. La compression sans perte est obtenue si les informations d’origine peuvent
étre reconstruites exactement sans déviation. La compression avec perte est générale-
ment obtenue en supprimant les informations non pertinentes. Si la perte d’informations
est négligeable par rapport a 'observateur ou a I’application, on parle de compression

quasi sans perte.

Les techniques de compression sans perte consistent a la fois en une corrélation spa-
tiale et spectrale des images [38]. La décorrélation spatiale est réalisée par plusieurs
modeles prédictifs linéaires ou non linéaires tels que le codage d’image adaptatif sans
perte basé sur le contexte (CALIC) [39], prédicteur de compression sans perte a faible
complexité pour les images (LOCO-I) sur JPEG-LS [40], régression linéaire [44], trans-
formée en ondelettes discretes 2D et la décomposition de Tucker (TD-DWT) [43], Fast
Lossless (FL) dans le Comité consultatif pour les systémes de données spatiales (CCSDS)
[41], la modulation différentielle & code d’impulsion (DPCM) [42].

Pour les techniques de compression avec perte, la décorrélation spectrale est effectuée
par plusieurs algorithmes bien connus basés sur la transformation tels que 1’analyse en
composantes principales (ACP) [45], 'analyse en ondelettes de régression (RWA) [46],
I’ACP suivie de la transformation en cosinus discret (ACP-DCT)[47], Représentation

parcimonieuse (SR) [38] etc.
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2.6 Discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre les principes fondamentaux et les travaux
connexes des images hyperspectrales, des capteurs hyperspectraux et des approches
connues utilisées pour le traitement et ’analyse des données hyperspectrales détectées.
Des termes tels que la réflectance, la radiance et les résolutions spatiale et spectrale sont
introduits. Nous avons également présenté les propriétés des capteurs hyperspectraux
les plus connus pour la détection des données hyperspectrales et un état de 'art des

différentes méthodes de traitement des images hyperspectrales récemment développées.
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Chapitre 3. Représentation parcimonieuse et traitement de signal sur graphes

3.1 Préambule

Dans ce deuxieme chapitre, nous allons rappeler quelques généralités sur la représen-
tation parcimonieuse, et plus précisément sur les modeles utilisés dans ce domaine, avant
d’évoquer les bases théoriques du traitement sur graphes et des ondelettes spectrales sur
graphes. Dans une premiere partie, nous présentons un état de I’art sur la représentation
parcimonieuse qui s’est avérée étre un outil puissant dans le traitement d’image. Dans
les deux autres parties du chapitre, nous détaillons les notions du domaine de traitement
du signal sur graphes et une nouvelle méthode multi-échelle basée sur les ondelettes sur

graphes.

3.2 Représentation parcimonieuse

3.2.1 Définition

Dans les traitements du signal et de I'image, la modélisation des données est une
étape cruciale pour effectuer diverses opérations telles que la compression et la restau-
ration. L’un des plus grands enjeux de ces traitements est de trouver 'information utile
au sein des espaces de données redondantes de grandes dimensions. Les modeles basés
sur la représentation parcimonieuse sont considérés comme viables dans ce domaine. Ces
modeles adherent a la régle de la parcimonie, ce qui signifie de représenter un phéno-
mene avec le moins de variables possible [19]. Une représentation parcimonieuse permet
donc de représenter de facon optimale des données redondantes griace a une sélection
souple des composantes disponibles. Cela permet de réduire la taille des données tout
en gardant l'information utile avec un taux fidélité/perte maitrisable.

En utilisant une représentation parcimonieuse, nous supposons qu’une image I € R
est générée par une combinaison linéaire de quelques éléments d’un dictionnaire sur-
complet D € RM*K(M < K) qui contient K colonnes ou prototypes d’atomes. Au-
trement dit, la représentation de I est I = Da. Le vecteur a € R¥ correspond aux

coefficients de la représentation parcimonieuse de I [48]. Clairement, I = Da définit
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un systeme linéaire sous-déterminé avec plus d’inconnues que les équations. Par consé-
quent, s’il a une solution, il existe une infinité de as qui peuvent correspondre & I. Afin
de restreindre les choix a une solution bien définie, le probleme est transformé en un

probléeme d’optimisation [49]

argming J(«) tel que I = Da (3.1)

ou (J(«)) controle les activités des coefficients en o.

3.2.2 Approximation parcimonieuse

La représentation parcimonieuse d'un signal est approximée par la combinaison li-
néaire de quelques éléments de dictionnaire. De nombreux travaux ont été proposé pour
la conception de dictionnaires susceptibles d’atteindre ’objectif de parcimonie. Particu-
lierement, deux grandes familles sont largement connues dans ce domaine. La premiere
famille regroupe les approches s’appuyant sur les modeles mathématiques de données.
Cela conduit a différentes sortes de transformées telle que la DCT et les ondelettes
[50, 51, 52, 53, 54, 55, 56]. Les autres approches sont celles pour lesquelles le diction-

naire est appris a partir des données.

3.2.2.1 Décomposition parcimonieuse sur des dictionnaires

Il est connu que cette solution a I'avantage de simplicité et du moindre cofit. Cepen-
dant, le probleme de synthétiser au mieux un signal en privilégiant un certain compor-
tement de ces coefficients a été posé. Pour résoudre ce probléme, la solution de chercher

un comportement parcimonieux a été proposé. Il faut donc résoudre le probleme :

min||al| tel que ||y — ¢a|| < e (3.2)

c’est-a-dire minimiser le nombre de coefficients tout en controlant Uerreur de reconstruc-
tion :

min[lly — gall3 tel que ||all, = K (3-3)
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Minimiser I'erreur de reconstruction revient a fixer un budget de K atomes. Deux ap-
proches sont connues dans la littérature, i.e. Une approche gloutonne et une approche

variationnelle.

Algorithmes gloutons Le principal défaut des algorithmes de minimisation clas-
siques (norme [,) est leurs complexité. Le résultat final obtenu avec ces algorithmes
est parcimonieux. Cependant, ils engendrent un cofit treés important dii aux tres grand
nombre des coefficients non-nuls de I. Avec les algorithmes gloutons, on n’utilise que

I'ordre de K atomes a chaque itération.

(] Seuillage dur : C’est 'algorithme le moins cofiteux. Il consiste a sélectionner les
K atomes dont le produit scalaire avec le signal, en valeur absolue, est le plus
grand. Il faut ensuite calculer I'amplitude des coefficients par projection orthogo-
nale sur le sous-dictionnaire ¢x. L’inconvénient de cet algorithme est son mauvais

fonctionnement des que le dictionnaire comporte des atomes qui se ressemblent.

O Matching Pursuit (MP) : Cet algorithme évite le probléeme posé par le seuillage
dur en remplagant la sélection simultanée des K atomes les plus corrélés par une
sélection séquentielle. A chaque itération de I'algorithme, on ne sélectionne qu’un
atome et on l'enleve du signal. L’inconvénient principal de cet algorithme est
que si ¢ n’est pas orthogonal, alors en soustrayant un atome on peut rajouter
une composante sur un atome déja enlevé. On peut donc sélectionner un atome
plusieurs fois, voire méme effectuer un nombre infini d’itérations pour annuler le

résidu méme si on a déja identifié le bon support.

O Orthogonal Matching Pursuit (OMP) : Afin d’éviter qu'un atome soit sélec-
tionné plusieurs fois, il existe une version orthogonale du matching pursuit. Cette
version est basée sur 1'idée de remplacer 1’étape de mise a jour du signal par une
projection orthogonale sur l’espace engendré par les atomes sélectionnés. L’algo-
rithme converge alors en au plus N itérations, ou N est la taille du dictionnaire.

Cette version a 'inconvénient d’étre plus cofiteuse en temps de calcul.

26



Chapitre 3. Représentation parcimonieuse et traitement de signal sur graphes

Approche variationnelle Consiste a construire une fonctionnelle "proche" du pro-
bleme original, tout en étant facilement optimisable. On trouve alors la méthode du
Basis Pursuit (BP) de Chen et Donoho [57], le Basis Pursuit Denoising (BPDN) [58] ou
probleme LASSO qui peut-étre optimisé avec les algorithme de type "seuillage itératif"
ISTA (Iterative Shrinkage/Thresholding Algorithme) [59, 60] et FISTA (Fast Iterative
Shrinkage/Thresholding Algorithm) [61].

3.2.2.2 Transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes est un outil mathématique efficace pour l'analyse
temps-fréquence dans le traitement du signal et la reconnaissance des formes. Une on-
delette est une fonction normalisée ¢ dans L?( R) avec une moyenne nulle [62]. Une
ondelette discrete est le produit scalaire d’une séquence de longueur finie et d’une base

d’ondelettes discretes avec un facteur d’échelle s et un facteur de translation b :

Ualn) = —=t (n ~ b) . (3.4)

S0 50

Les coefficients d’ondelettes Wy (b, a) d’'une séquence f,) sont obtenus en projetant

f sur la famille 9, ,(n) :

Wf(bv CL) =< f(t)v 7vbl>>k,a >= z_:of(”)ﬁ,a(")a (35>

ou vy, désigne le conjugué de ¢y, et < . > le produit scalaire. Le parametre a
détermine la région de fréquence. Un grand |a| indique les basses fréquences, tandis
qu'un petit |a| indique les hautes fréquences [63]. Notez que pour la transformée en
ondelettes discrete dyadique so = 2. L’analyse en multi-résolution [64] permet d’analyser
un signal en différentes bandes de fréquences, ce qui permet une vue de la plus fine a
la plus grossiere. La théorie de la multirésolution concoit la transformée en ondelettes

discretes DWT comme une séquence d’application de filtres sur un signal. Celui-ci sera
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constitué des approximations ( basses fréquences) et des détails (composantes hautes
fréquences). La reconstruction parfaite est théoriquement possible en faisant passer les
approximations (AC) et les détails (DC) par un sur-échantillonnage (up-sampling) puis
un filtrage en utilisant respectivement les filtres passe bas de reconstruction et les filtres
passe haut de reconstruction. Ceci permet de donner en somme le vecteur d’origine
f(n). Cette étape est appelée décomposition/reconstruction en banc de filtres. Elle est
caractéristique aux signaux unidimensionnels. Pour une décomposition en multi-niveaux
du signal, Mallat ([64]) a proposé un algorithme qui permet de décomposer le signal
f(n) en plusieurs niveaux en se basant sur un processus d’analyse itératif. Les modeles
d’ondelettes peuvent se généraliser a n’importe quelle dimension n > 0. L’analyse multi-
résolution des espaces vectoriels des ondelettes 2D et 3D satisfont une extension des

propriétés d’ondelettes 1D.

Familles d’ondelettes Les familles d’ondelettes peuvent étre caractérisées par quatre
propriétés principales : existence de filtres associés, orthogonalité ou biorthogonalité,
support compact ou non, ondelettes réelles ou complexes (pour ondelettes sans filtres).
Les ondelettes a filtre sont associées a des analyses multi-résolution orthogonales ou
biorthogonales ce qui permet le calcul de la transformée discrete et les calculs rapides
en utilisant l'algorithme de Mallat. Les ondelettes sans filtre, en revanche, sont plus
utiles pour la transformée en ondelettes continues. En général, les ondelettes a support
compact n’ont pas de forme analytique (c’est-a-dire qu’on sait comment calculer la

fonction, mais on ne peut pas 'exprimer avec une équation mathématique connue).

+ Ondelette de Daubechies : Cette famille d’ondelettes (dbN') Daubechies [65], est la
premiere qui permet de manipuler des ondelettes orthogonales a support compact
de régularité arbitraire, on dit que N est 'ordre de 'ondelette dbN. Cette famille
contient 'ondelette de Haar (dbl), qui est la plus simple et certainement la plus
ancienne des ondelettes. Elle est discontinue et ressemble & un échelon. Hormis
dbl, les ondelettes de cette famille, de l'ordre de 2 a 10 (db2,db3,,db10), n’ont
pas une formule analytique. L’ondelette db4 est présentée sur la Figure 3.1(a). Les

ondelettes dbN sont asymétriques, en particulier pour les faibles valeurs de N,
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sauf pour l'ondelette de Haar, leur régularité augmente avec I'ordre et ’analyse

avec cette famille est orthogonale.

Ondelettes de Symlets : Les symlets (symN) constituent une famille d’ondelettes
presque symétrique, proposée par I. Daubechies en modifiant la construction des
dbN. A part la symétrie, les autres propriétés des deux familles sont similaires.

Sur la Figure 3.1(b), on représente les symlets 8.

Ondelettes CDF5/3 : Les ondelettes biorthogonales 5/3 font partie de la famille
des ondelettes biorthogonales symétriques de Cohen-Daubechies-Feauveau (CDF).
Elles sont dénommeées ainsi car la largeur du support de leurs filtres passe-bas est
de p = 5 échantillons a 'analyse et p = 3 a la synthese. De plus, elles possedent
N = N = 2 moments nuls. De part leur relative simplicité et la symétrie qu’elles
offrent, les ondelettes 5/3 présentées en Figure 3.1(c) sont assez utilisées en codage

d’image.

Ondelettes CDF9/7 : Tout comme les ondelettes 5/3, les ondelettes biorthogonales
9/7 font partie de la famille des ondelettes biorthogonales symétriques CDF. Les
filtres passe-bas associés aux ondelettes 9/7 possedent ainsi p = 9 coefficients
a Panalyse, p = 7 coefficients & la syntheése. Les ondelettes biorthogonales 9/7
sont illustrées en Figure 3.1(d) et possedent N = 4 moments nuls a l'analyse et
N=2ala synthese. Les ondelettes 9/7 possedent un grand nombre de moments
nuls pour un support relativement court. Elles sont de plus symétriques et tres
proches de l'orthogonalité. C’est une caractéristique importante en codage qui
lui permet d’assurer que l'erreur de reconstruction soit tres proche de l'erreur de
quantification, en terme d’erreur quadratique moyenne. C’est une transformée tres
utilisée pour la décorrélation d’images naturelles et en codage d’image [66, 67]. Elle
est également utilisée par le codec JPEG-2000 [68]. Une étude assez complete des
propriétés théoriques des ondelettes biorthogonales 5/3 et 9/7 est présentée dans

[70].
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FIGURE 3.1 — Les familles d’ondelettes. (a) : Les ondelettes db4, (b) : Les ondelettes de
symlets, (c) : Les ondelettes CDF5/3, (d) :Les ondelettes CDF9/7.

Le traitement du signal a historiquement pour objectifs de débruiter des signaux,
de détecter I'information pertinente a partir d’'un ensemble de données ou d’utiliser
les connaissances "a priori" que 'on peut avoir sur les données pour rendre ’analyse
plus fine. Le traitement de signal est de plus en plus sollicité pour étudier des données
toujours plus volumineuses et complexes. Etant donné qu'une partie non-négligeable
de ces données est collectée automatiquement et sans buts précis, nous avons affaire a
des données de moins en moins structurées, parsemées d’informations inutiles. L’aug-
mentation de la taille des données, alliée a la diminution de leur structure, posent de
nouvelles questions fondamentales dans le domaine du traitement du signal. Plusieurs
méthodes sont utilisées pour palier a ces problémes. Les représentations parcimonieuses

consistent a représenter un signal par un vecteur parcimonieux contenant seulement

30



Chapitre 3. Représentation parcimonieuse et traitement de signal sur graphes

quelques coefficients non nuls en utilisant une combinaison linéaire d’une matrice dite
dictionnaire. Cependant, 1'utilisation des représentations parcimonieuses nécessite de co-
der ces coefficients non nuls ainsi que les indices des atomes du dictionnaire auxquels ils
correspondent. Ce qui implique d’augmenter la taille du dictionnaire afin d’améliorer sa
capacité de représentation. Ceci ne convient pas aux données intégrées dans des espaces
de grande dimension. Nous nous intéressons a un type de grandes données en pleine

expansion : des données structurées sous forme de réseaux modélisés par des graphes.

3.3 Généralités sur le traitement de signal sur graphes

3.3.1 Définition d’un signal sur graphes

Selon [71], un graphe G est une paire ordonnée (V(G), E(G)) composée d’'un en-
semble de noeuds V(G) et d'un ensemble de liens F(G) connectant les noeuds entre
eux. Si u et v sont deux noeuds et e est le lien qui les connecte, on appelle u et v les
extrémités de e. On note le nombre de noeuds et de liens dans le graphe par v(G) et
e(@), respectivement. Ces deux parameétres sont appelés "degré" et "taille" du graphe G.

Selon le nombre de liens qui relie deux noeuds, on définit :

e Une boucle : un lien qui connecte un noeud a lui méme
o Liens paralleles : deux noeuds peuvent étre connectés par plusieurs liens

o Un graphe simple : qui ne contient ni liens paralléles ni boucles.

On dit d’un graphe qu’il est non-orienté si pour tout lien (ij), (ji) existe aussi. Sinon,

on dit que c’est un graphe orienté.

Un signal sur graphe f est définit sur les noeuds d’un graphe donné G = (V, E) par :

R (3.6)
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3.3.2 Matrice d’adjacence

Une matrice d’adjacence notée A d'un graphe G est la matrice qui code les connec-
tions entre les noeuds V. Si on note N le nombre de noeuds du graphe, A est de taille

N x N et donnée dans [69] par :

Z] o {1 sile lien (ij) existe (37>

0 sinon

Ces liens des graphes ont deux états : soit ils existent, soit ils n’existent pas. On dit que
ces graphes sont binaires (leurs matrices d’adjacence sont composées uniquement de 0
et de 1).

Dans le cas ou chaque lien est associé a un poids qui code l'intensité de 'interaction
entre les deux noeuds reliés, on dit que ces graphes sont pondérés. Nous notons W la
matrice d’adjacence pondérée d'un tel graphe, ou W;; € R est le poids du lien connectant
le noeud 7 au noeud j. La matrice d’adjacence est donnée par :

Wij si(i,j) € E
Ay ={os (3.8)

0 sinon

La matrice d’adjacence d’un graphe non orienté est symétrique [69].

3.3.3 Matrice de Laplace

La matrice laplacienne d’un graphe pondérée est une matrice positive, symétrique

et semi-définie, définie comme :

L=D-A (3.9)

ou D est une matrice de taille N x N. Elle est définie comme une matrice diagonale avec
des éléments diagonaux égaux aux degrés et des zéros ailleurs. Les degrés représentent
la somme des poids de toutes les arétes incidentes de chaque sommet. A est la matrice

d’adjacence symétrique de G de taille N x N. D est définie comme suit [69] :

= A (3.10)
i
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Pour chaque fonction réelle f : V' — R donnée sur les sommets du graphe G est
considérée comme un vecteur dans R”V. La valeur de la fonction f sur chaque sommet du
graphe définit chaque coordonnée. Il est notifié comme f € RY, ot f(i) est la valeur sur
le sommet ™. L’équation (3.9) peut étre satisfaite pour tout f € RY, elle est donnée

par :

(LF)(E) =D _wig x (f(i) = £(5)) (3.11)

i~j
ou la somme sur ¢ ~ j indique la sommation des j sommets connectés au sommet ¢
et w;; désigne le poids du bord reliant 7 et j La matrice Laplacienne L a un ensemble
complet de vecteurs propres qui sont notés X; pour [ = 0,..., N — 1 avec des valeurs
propres ;.
Lx, = NX;. (3.12)

Les valeurs propres ne sont pas négatives.

3.3.4 Transformée de Fourier sur graphe

Les exponentielles complexes e™* définissant la transformée de Fourier sont des fonc-
d
tions propres de I'opérateur Laplacien unidimensionnel px La transformée de Fourier
x
inverse :

@) = jr [ Fwye=du (3.13)

peut donc étre considérée comme l'expansion de f en termes de fonctions propres
de 'opérateur Laplacien. Le graphe de la transformée de Fourier est défini en analogie
précise avec la déclaration précédente. Le graphe Laplacien L étant une matrice symé-
trique, il possede un ensemble complet de vecteurs propres orthonormaux. Comme L
est symétrique, chacun des \; est réel. Pour le graphe Laplacien, les valeurs propres
sont toutes non négatives, et 0 apparait comme une valeur propre avec une multiplicité

égale au nombre de composantes connectées du graphe[72]. Désormais, supposant que
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le graphe G est connecté, on peut donc ordonner les valeurs propres telles que :
0= )\0 <A< A< <A (314)

Pour toute fonction f € RY définie sur les sommets de G, sa transformée de Fourier

sur graphe f est défini par :

N
F() = (X0, f) = X f(n) (3.15)
n=1
La transformée inverse se lit comme :

f(n) = NZ FOXi(n) (3.16)

La relation de Parseval est valable pour la transformée de Fourier sur graphe, en

particulier pour tout f, h € R :

(f,h) =(].9) (3.17)

3.4 Transformée en ondelette spectrales sur graphes

3.4.1 Les ondelettes spectrales sur graphes

Une traduction des filtres spectraux de graphes lisses est accomplie en multipliant
chaque filtre par un vecteur propre Laplacien graphique dans le domaine de Fourier. La
transformée de Fourier sur graphe f pour toute fonction f € RY, définie sur les sommets
du graphe pondéré G, est donnée par I’équation (3.15). Pour générer la transformée en
ondelettes spectrales sur graphes (SGWT), une fonction noyau g : Rt — RT dans le
domaine spectral est introduit, comme : g(0) = 0 et |lim,_.g(x) = 0. La représentation
spectrale d'un opérateur T, = g(L) d’ondelettes est obtenue en modulant chaque mode

de Fourier, comme :
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T, f(1) = g(\) £(1) (3.18)

A Téchelle J, cet opérateur est obtenu par T, . La fonction d’échelle ¢, (m) localisée
dans le sommet n a ’échelle J pour capturer les composantes résiduelles passe-bas h est
définie comme :

N-1

Gn(m h(JN) X[ (n)X;(m) (3.19)

1=0
La SGWT d’une fonction sur les sommets f € RY & I'échelle J et le sommet n est

ainsi défini comme suit :

N-1

Wi(J,n) =" g(J)\k)f(k)Xk(n> (3.20)

k=0

Par conséquent, une fonction linéaire Wy est générée avec N pixels représentatifs
présentés dans des ensembles de coefficients d’échelle (J + 1). Cela correspond aux
noyaux des filtres passe-bas h et passe-bande .J. On souligne que, la décomposition
directe nécessite une consommation de temps élevée. Pour résoudre ce probleme, les
auteurs de [73] ont proposé d’utiliser I'approximation polynomiale de Chebyshev. Les
coefficients générés par I'analyse multi-échelles permettent une bonne connaissance des

caractéristiques locales et la similitude des graphes entre sommets a différentes échelles.

3.4.2 Structure des ondelettes spectrales sur graphes

Dans cette partie, nous détaillons les différentes étapes pour la construction des
coefficients d’ondelettes spectrales sur graphes. Sur la Figure 3.2, nous résumons ces

différentes étapes.

» Extraction de données L’une des motivations de la classification des images
est de caractériser les caractéristiques de la texture en utilisant une approche
ponctuelle. Cela signifie de représenter un contenu d’image par un ensemble de

pixels d’intérét au lieu de tous les pixels d’image, comme le cas des approches par-
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Fonction sur graphe

Enssemble des

ommets’V e Gféphe
Extraction de pixels R R achon Y
| représentatifs I graphe pondére | >

Décomposition
multi-échelle
utilisant la SGWT

Coefficicents de

Image . 1aSGWT
originale W

FI1GURE 3.2 — Construction des coefficients d’ondelettes spectrales sur graphes

cimonieuses. Le principal avantage d’une telle représentation d’image clairsemée
est de réduire le temps de traitement, ce qui est tres important face a des don-
nées de grande taille comme les images hyperspectrales. Cependant, des problemes
concernant la perte d’informations de I'image peuvent survenir. Par conséquent,
un compromis entre le niveau de perte d’informations de I'image et la réduction
des cofits de calcul doit étre pris en compte. Plusieurs méthodes d’extraction de
pixels représentatifs ont été proposées dans la littérature. Dans [74], les auteurs ont
proposé de fixer une fenétre de recherche selon une distribution de probabilités qui
permet de selectionner les pixels locaux maximaux et minimaux afin d’optimiser
le nombre d’échantillons représentatifs. Une approche basée sur un choix optimal

d’une fenétre de recherche selon une distribution de probabilités a été discuté dans

[75].

» Construction du graphe pondéré Le calcul des poids de bord de graphe nous
permet de construire la matrice d’adjacence du graphe. Etant donné que chaque
sommet possede lui-méme un vecteur de description, les poids de bord associés
a la similitude des sommets peuvent étre définis en général de deux manieres.
L’une consiste a utiliser un seuil pour ne conserver que les arétes fortes entre les
sommets tandis que l'autre consiste a connecter chaque sommet a ses voisins les
plus proches en termes de mesure de distance entre leurs vecteurs de description.
La seconde méthode est en général la plus utilisée dans la littérature ; car il semble

plus simple de controler le nombre d’arétes de chaque sommet que de fixer un seuil
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d’élimination des arétes faibles. Ainsi, les poids de bord sont calculés comme suit :

o - dist 6@, 61 5i je Ny
U)(%]): 8 Sinon Y o <321)

ou dist(0(i),d(j)) est la distance entre les spectres des pixels comparés (6(i)), (6(j))

des noeuds (les sommets) i et j.

La Figure 3.3 montre un schéma représentant la sélection des pixels représentatifs.

Voisins

FIGURE 3.3 — Sélection des pixels représentatifs.

» Décomposition multi-échelle en utilisant la SGWT Apres avoir calculé la
matrice d’adjacence, la transformée en ondelettes sur graphes est principalement
effectuée dans le domaine spectral via la décomposition propre en valeurs et vec-
teurs propres de la matrice Laplacienne L. Etant donné qu’une telle décomposi-
tion nécessite un temps de calcul trés élevé, en particulier face a de grandes tailles
graphiques, les auteurs dans [73] ont proposé un calcul rapide utilisant ’approxi-
mation polynomiale tronquée de Chebyshev. Les auteurs ont également confirmé

que cette approximation est fortement efficace dans le cas d’'une matrice Lapla-
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cienne parcimonieuse qui est appropriée a la méthode de construction du graphe
basée sur la mesure de distance entre les pixels. L’implémentation de la SGW'T
nécessite la conception de filtres passe-bas et passe-bande, ou méme passe-haut,
dans le domaine spectral des graphes. Pham et al [76] ont souligné que le choix
des noyaux de filtre n’est limité par aucune contrainte de reconstruction de signal.
Cet avantage donne plus de possibilités lors de la sélection de filtres successifs
pour capturer les fréquences attendues le long de 'axe et produire ensuite des
coefficients d’ondelettes souhaitables. Etant donné la matrice d’adjacence A et le
nombre de niveaux de décomposition J, les étapes d’implémentation de la SGWT

sont résumée comme suit :

— Calculer la matrice graphique Laplacienne L = D — A et estimer la borne

supérieure A, du domaine spectral du graphe;

— Calculer I'ensemble d’échelles J qui décidera des niveaux d’étirement des
noyaux de filtre sur le domaine fréquentiel. Ensuite, concevoir ’ensemble de
filtres comprenant un passe-bas h(.) et j- passe-bande g% correspondant &

chaque échelle t; ;

— Calculer I'approximation polynomiale de Chebyshev pour la fonction de dé-

composition et les ondelettes ;

— Calculer tous les coefficients SGW'T consistant en un ensemble de coeffi-
cients de fonction d’échelle S¢(n) et J-ensembles de coefficients d’ondelettes
W(t;,n) en supposant que la fonction des sommets f(n) est la valeur d’in-

tensité au sommet n.

Par conséquent, avec un ensemble de N pixels représentatifs liés par un graphe
pondéré, I'analyse SGWT génere (J + 1) ensembles de coefficients qui contient
les notions de caractéristiques locales ainsi que la similitude entre les sommets du

graphe a différentes échelles.

La Figure 3.4 montre un exemple de décomposition multi-échelles SGWT appliquée sur

I'image KSC captée par AVIRIS. Chaque sommet est connecté a ses 4 voisins les plus
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proches sur le plan d’image, avec une échelle de décomposition J = 3 et une distance

Euclidienne.

(a) (b)
(c) (d)

FIGURE 3.4 — Exemple de décomposition a plusieurs échelles de la transformée en on-
delettes spectrales sur graphes sur l'image KSC. (a) : Coefficients d’échelle, (b) : Co-
efficients d’ondelettes a I’échelle 1, (c) : Coefficients d’ondelettes a ’échelle 2, (d) :
Coefficients d’ondelettes a 1’échelle 3.

Nous soulignons que les méthodes d’extraction de données et 1'utilisation de la dis-
tance Euclidienne, vues précédemment, peuvent ne pas conclure aux résultats les plus
efficaces. Ceci est dii a la méthode de sélection des pixels représentatifs qui peut négliger
certaines caractéristiques de I'image. Celles-ci peuvent s’avérer importantes pour 1’ana-
lyse de données. En effet, les pixels représentatifs doivent étre choisis en se basant sur
une étude de similitude plus raffinée afin de préserver au mieux les données de I'image,

d’ou la nécessité d'une étude de similarité plus approfondie entre les pixels de I'image.

39



Chapitre 3. Représentation parcimonieuse et traitement de signal sur graphes

3.4.3 Comparaison entre les ondelettes classiques et les onde-

lettes spectrales sur graphes

Depuis l'introduction de la théorie des ondelettes pour les fonctions intégrables car-
rées, de nombreux auteurs ont introduit des extensions et des transformations associées
pour les signaux dans des espaces de dimension supérieure. Les ondelettes classiques
sont construites en traduisant et en mettant a I’échelle une seule ondelette "mere".
Les coefficients de transformation sont ensuite donnés par les produits internes de la
fonction d’entrée avec ces formes d’onde traduites et mises a 1’échelle. En prenant des
produits séparables d’ondelettes unidimensionnelles, on peut construire des familles or-
thogonales d’ondelettes dans n’importe quelle dimension [52]. Une grande famille de
transformées multi-échelles alternatives a été développée et largement utilisée pour le
traitement d’images, notamment les pyramides Laplaciennes [77], les ondelettes orientées
[78], les ondelettes complexes a deux arbres [79], les curvelets [80, 81] et les bandelettes
[82]. Des transformées en ondelettes ont également été définies pour certaines variétés
non euclidiennes, notamment la sphére [83, 84] et d’autres sections coniques [85]. Cepen-
dant, cela donne des ondelettes avec un biais souvent indésirable pour les directions des
axes de coordonnées. De plus, cette approche produit un certain nombre d’ondelettes ex-
ponentielles dans la dimension de ’espace et ne convient pas aux données intégrées dans
des espaces de grande dimension. Etendre directement cette construction & des graphes
arbitraires pondérés est problématique, car le probleme de définir la mise a I’échelle et
la traduction sur un graphe irrégulier est posé. Ce probleme a été abordé par Hammond
et al dans [73] en travaillant dans le domaine des graphes spectraux, c’est-a-dire en
utilisant la base constituée des fonctions propres du graphe Laplacian L. Cet outil de
la théorie des graphes spectraux [72], fournit une analogie de la transformée de Fourier
pour les fonctions sur les graphes pondérés. L’opérateur en ondelettes a 1’échelle uni-
taire est donné comme une fonction valorisée par 'opérateur T, = g(L) pour un noyau
générateur g. L’application de cet opérateur a un signal d’entrée f permet d’avoir les co-
efficients d’ondelettes spectrales sur graphes de f a une échelle t. A souligner que le calcul

directement via une diagonalisation complete de 'opérateur Laplacien est irréalisable
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pour les problemes de taille dépassant quelques milliers de sommets. D’ou l'introduc-
tion d’une méthode pour calculer approximativement la transformée directe a travers
des opérations effectuées directement dans le domaine des sommets qui évite la nécessité
de diagonaliser le Laplacien. En rapprochant le noyau g avec un polynéme de Cheby-
shev de faible dimension, on peut calculer une transformation directe approximative
d’une maniere qui acceéde au Laplacien uniquement par multiplication matrice-vecteur.
Cette approche est efficace en termes de calcul si la matrice laplacienne est parcimo-
nieuse, comme c’est le cas pour de nombreux graphiques pratiquement pertinents. Sur

la Figure 3.5, nous résumons ces différentes étapes.

(f)

(d)

FIGURE 3.5 — Comparaison entre décompositions par la transformée de paquets d’on-
delettes (WPT) et SGWT : (a) Image originale de Pavia University (sous-bande 100),
(b) l-niveau de décomposition WPT, (c) 2-niveaux de décomposition WPT, (d) Coef-
ficients d’échelles de la SGWT, (e) Coefficients de SGWT a ’échelle 1, (f) Coefficients
de SGWT a ’échelle 2

En résumé, les auteurs de [73] ont souligné la différence entre les transformées en

ondelettes orthogonales classiques et la SGWT. Cela se résume principalement dans
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la sélection d’un masque de sommets a chaque échelle du sous-échantillonnage SGWT,
contrairement aux transformées en ondelettes classiques qui décomposent la transformée

a des niveaux spatiaux plus grossiers.

3.5 Discussion

Ce chapitre a présenté les principes fondamentaux et les travaux connexes de la
représentation parcimonieuse en traitement d’images, les notions de traitement de si-
gnal sur graphes et la transformée en ondelettes sur graphes. Les concepts vus dans
ce chapitre sont nécessaires pour certaines applications de compression et de classifica-
tion. En effet, une approche de compression basée sur les ondelettes est présentée dans
le troisieme chapitre. Une autre approche de classification basée sur la transformée en
ondelettes spectrales sur graphes est ensuite présentée dans le quatrieme chapitre. Ces

deux approches sont appliquée sur des images hyperspectrales.
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Chapitre 4. Compression des images hyperspectrales par représentation parcimonieuse

4.1 Préambule

L’imagerie hyperspectrale, qui consiste en I'acquisition simultanée d’images dans de
nombreuses différentes bandes spectrales, présente une information spatiale-spectrale
tres riche. Les bandes spectrales permettent de distinguer les différentes substances dans
I'image. L’analyse spectrale a pour but de rechercher des objets, d’identifier des maté-
riaux ou de détecter des processus. Le principe consiste a comparer les formes d’ondes
des spectres d’images a ceux des spectres de substances connus a l'aide d’informations
spectrales adéquates. Ceci permet de distinguer avec précision les différents types de
substances qui existent dans I'image. Cependant, en raison de ’énorme volume de don-
nées hyperspectrales, ces dernieres ne peuvent pas étre manipulées et stockées qu’avec
des algorithmes de compression efficaces. Les techniques de compression d’images se
divisent en deux grandes catégories : la compression sans perte et la compression avec
perte. Bien que la compression sans perte soit souvent utilisée pour conserver les infor-
mations completes des images d’origine, elle fournit un taux de compression inférieur a
celui de la compression avec perte. Cela constitue un désavantage pour la transmission et
le stockage sur le canal. L’objectif de notre travail présenté dans ce chapitre, est de pro-
poser une approche de compression efficace tout en préservant 'information spectrale,
qui est tres utile pour 'analyse des données. L’approche adoptée est une technique de

compression d’images hyperspectrales avec perte basé sur la régression des coefficients

d’ondelettes 3D [1].

4.2 Etat de ’art

La compression et la restauration des images hyperspectrales ont fait ’objet de nom-
breux travaux depuis des années. Plusieurs approches de représentation parcimonieuse
ont été proposées et appliquées dans ce domaine [86, 87, 88, 89]. La transformée en
ondelettes est connue pour sa robustesse et sa flexibilité pour des applications de com-
pression. De nombreux algorithmes efficaces de compression d’images 3D basés sur des

transformée en ondelettes ont été proposés [90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 98, 99, 97]. Dans
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[100, 101, 102], les auteurs suggerent une technique pour la compression d’images 2D
basée sur la combinaison de DWT et de machine a vecteurs de supports (SVM). Ils sup-
priment les artefacts et améliorent la qualité de 'image 2D. La transformée en ondelettes
génere des coefficients d’approximation (AC) et des coefficients des détails (DC). Les
coefficients d’approximation représentent les valeurs des pixels de 'image, tandis que
les coefficients de détails sont répartis en sous-bandes horizontales, verticales et diago-
nales. De plus, la transformée en ondelettes fournie un compromis fondamental entre la
localisation fréquentielle et temporelle. Bien que ces méthodes soient tres efficaces pour
la compression des images 2D en niveaux de gris et en couleurs, de nombreux articles
tels que [103, 104] soulignent que la plupart de ces méthodes de codage ne prennent pas
en considération les caractéristiques spectrales des images hyperspectrales (IHS). Cela
peut poser des problémes lors de I'identification des classes et des objets en 3D et pour-
rait notamment affecter les résultats d’analyse. [103, 104] présentent des algorithmes de
compression IHS basés sur des tenseurs a trois ordres en considérant simultanément les
représentations spatiales et spectrales des cubes de données. Cependant, la corrélation
spectrale (la redondance entre les bandes) est généralement considérée comme plus forte
que celle de la corrélation spatiale. Dans [105], les auteurs ont proposé un algorithme
efficace de compression sans perte basé sur la classification. Cet algorithme est basé
sur la sélection de bandes contenant le plus d’informations et de leurs appliquer les
K-means afin d’obtenir une carte de classification. L’introduction ensuite d’'un modele
de régression multilinéaire permis de construire les informations pertinentes de chaque
classe. Dans [46], une approche basée sur 'analyse par régression des coefficients d’on-
delettes est proposée pour le codage sans perte des images hyperspectrales. Le schéma
proposé permet de réduire les redondances dans I'image. Selon les résultats, cette ap-
proche donne de meilleures performances que celles obtenues par de nombreuses autres
techniques connues; telles que I’ACP. Dans notre cas, nous proposons une approche de
compression avec perte des images hyperspectrales basée sur la régression des coefficients
d’ondelettes 3D en utilisant les SVM. La transformée en ondelettes 3D est appliquée sur
les cubes des données hyperspectrales pour une représentation parcimonieuse des don-

nées. Une régression par les séparateurs a vaste marge est ensuite appliquée sur les
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détails des ondelettes et fournit les vecteurs de support et leurs poids. Ceci permet de
représenter les caractéristiques de texture en ondelettes. Pour assurer le meilleur taux
de compression possible apres régression, un codage entropique basé sur les codages
RLE et arithmétique est utilisé. En outre, et pour préserver les informations spatiales
pertinentes de I'image, les coefficients des approximations d’ondelettes sont codés par
un codage sans perte appelé codage par modulation différentielle d’impulsions (DPCM).

Les redondances spectrales et spatiales sont ainsi considérablement réduites.

4.3 Approche proposée pour la compression des ima

-ges hyperspectrales

4.3.1 Schéma proposé

L’application de la transformée en ondelettes 3D sur les images hyperspectrales four-
nit les approximations (AC) et les détails (DC). Nous effectuons trois niveaux de dé-
composition pour garantir la qualité de 'image et un temps d’exécution optimal. Les
coefficients des approximations donnent les valeurs des pixels et les coefficients des dé-
tails affichent les détails horizontaux, verticaux et diagonaux de I'image. Ces différents
coefficients seront traités en fonction de leur importance. Une quantification d’adap-
tation, appelée "deadzone", est utilisée sur ces coefficients. Elle permet de quantifier
I’ensemble des valeurs de source considérées comme étant faibles en une seule et méme
valeur (généralement égale a zéro). Les coefficients des approximations, présents dans
la sous-bande la plus basse de la décomposition d’ondelettes, sont codés par un codage
prédictif (DPCM) afin de préserver la plus grande quantité d’énergie de I'image pré-
sente dans cette sous-bande. On applique les SVM sur chaque vecteur des coefficients
de chaque sous-cube des détails (DC) afin de représenter les données d’origine et d’éli-
miner les redondances. Les vecteurs de support et leurs poids sont ensuite codés par un
codeur entropique. Le but de cette procédure est de préserver au mieux les informations
spectrales des images. Celles-ci présentent une grande importance pour l'analyse des

données hypespectrales. D'un autre coté, 'approche permet de préserver I'information
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spatiale a l'aide du codeur DPCM. Le schéma de la Figure 4.1 présente la technique

proposée.
Hyperspectral 3D-DWT
Rage (EHIST) Details (DC)
i \
[ |
Wavelet A
e Y - 7
Decomposition ‘ ..... 7 l ==
—p V&
T Weights)
H " Spectral Wavelet ¥
DC mm=
l 3D-DWT Quantization
| Approximation of the
Weights
¥
'Arithmetic Coder|
& RLE
¥
Approximation Details Coded
Coded Sequence Sequence
| |
v v

EISI Coded Sequena

FIGURE 4.1 — Le schéma de ’approche de compression proposée.

4.3.2 La transformée en ondelettes

Comme nous l'avons présenté dans le chapitre précédent, la transformée en onde-
lettes est un outil mathématique efficace pour ’analyse temps-fréquence utilisée en trai-
tement de signal et la reconnaissance de formes (voir [62, 63]). En traitement d’image,
un algorithme de décomposition 2D permettant de calculer une transformée discrete
en ondelettes consiste a choisir un filtre passe-bas et un filtre passe-haut, appelé paire
de filtres d’analyse [106]. Le filtre d’analyse divise les données en composantes basse
fréquence et haute fréquence. Les données peuvent étre sous-échantillonnées par deux.
Pour une image hyperspectrale, les transformations 1D dans la troisieme direction sont

ajoutées. Dans une transformation 3D, huit cubes de sous-bandes sont créés au premier

48



Chapitre 4. Compression des images hyperspectrales par représentation parcimonieuse

niveau de décomposition. La sous-bande passe-bas au sommet de la pyramide contient
des coefficients approximatifs, qui sont les informations les plus significatives de I'image.
Les sous-bandes haute fréquence contiennent les bords de I'image basse résolution. La
taille des composantes haute fréquence du DWT est en outre augmentée par I'interpola-
tion bicubique 3D avec un facteur 2. Les coefficients d’ondelettes de la sous-bande basses
fréquences (AC) et des sous-bandes hautes fréquences (DC) d’une image, au niveau de

résolution [, dans les trois dimensions (z,y, z) sont définis comme suit :

1 _ _

APy, 2) = 5(Ah " + AL ) (4.1)
1 - _

DYy, 2) = 5 (A5, " = A52) (4.2)

Les codages par transformée en ondelettes offrent de nombreux avantages intéressants
par rapport a beaucoup d’autres méthodes de compression. Ils ont été largement uti-
lisés dans des travaux de recherche dans le domaine, tels que EZW [107], SPTHT[66],
SPECK]J109, 110Jet EBCOT[111]. Dans cette étude, nous utilisons les filtres biortho-
gonaux CDF 9/7 de Cohen Daubechies Feauveau [112]. Cette transformée est lune
des transformées les plus utilisées en compression d’images [108, 109, 110, 111, 113];
elle produit des coefficients d’ondelettes a virgule flottante. Les filtres CDF 5/3, Db4 et
Symlets [114, 115] sont également utilisés dans nos tests afin de discuter de leurs apports

aux résultats.

4.3.3 Codage par modulation différentielle d’impulsions

La plus basse sous-bande d’ondelettes contient I'information pertinente de 1'image,
d’ou l'intérét d’utiliser un codage sur cette sous-bande qui doit permettre d’inclure une
grande partie de 1’énergie de l'image. Le DPCM est un codage qui utilise la redon-
dance des valeurs des échantillons, basé sur le fait que la plupart des signaux sources
montrent une corrélation significative entre les échantillons successifs, ce qui implique

un débit binaire inférieur. Une prédiction linéaire est utilisée pour prédire les coefficients
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en minimisant la valeur de U'erreur au carré attendue dans la sous-bande. La fonction

de prédiction linéaire des coefficient en ondelettes approximatifs est la suivante :

M

Ay, = Z(pz,s,iAw,y,z + P2.50)- (4.3)

i=1
ot A, .. et A, . représente la valeur du pixel de la sous-bande AC et la valeur prédictive
dans la bande z avec 'emplacement spatial (x,y), respectivement. M, est la longueur
de prédiction utilisée et p, s, représente les coefficients de prédiction pour le cluster s a

la bande z.

4.3.4 La régression par les machines a vecteurs de support

pour la compression d’images

4.3.4.1 La régression par SVM

La méthode des machines a vecteurs de support (SVM) est une méthode récente
d’apprentissage automatique. Grace a sa bonne capacité de généralisation, elle a été
couramment utiliséé dans de nombreux domaines. Bien que la méthode ait été initiale-
ment congu pour résoudre des problemes de classification, les techniques de vecteurs de
support (SV) peuvent étre appliquées avec succes dans la régression. Dans notre travail,
nous avons appliqué 'apprentissage SVM aux problemes de régression. En régression,
la machine d’apprentissage recoit un ensemble de points d’apprentissage. La fonction
réelle est approchée dans une erreur ou une marge de tolérance prédéfinie, en choisis-
sant le plus petit nombre de points d’apprentissage appelés vecteurs de support. Pour
chaque vecteur de support, il existe un poid correspondant (W) [116]. Soit I’'ensemble

des données :

C={(x1,y1), -, (xn,¥n)} (4.4)

ou x; (1 <7< N) est un vecteur dans 'espace d’entrée, qui représente dans notre cas le

vecteur spectral en ondelettes pour chaque coefficient des sous-bandes de détails (DC)
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et, y; € R le vecteur cible correspondant. Le nombre d’échantillons d’apprentissage est

égal a N. Pour prédire les données x, on apprend la fonction de régression g(x) :
9(x) =< w, ¢(x) > +B, (4.5)

ot w € RY est le vecteur de poids dans 'espace de la fonction du noyau, ¢(x) est
la fonction du noyau des données x, et b € R est le bias. La solution est obtenue en
reformulant et résolvant un probléme d’optimisation convexe proposé par Vapnik [117].

Le modele de prévision final peut étre formulé comme suit :
N
9(x) => (e — af )k(x;,x) + B. (4.6)

ou k(.,.) est une fonction du noyau, des coefficients «; et o sont les supports SV. En
compression de données, le nombre réduit de vecteurs de support (SV) permet un taux

de compression plus élevé.

4.3.4.2 Le noyau SVM

La machine a vecteurs de support est un noyau de produit scalaire. La fonction du
noyau consiste a mapper les entrées dans 'espace de petite dimension vers un espace
de fonctions de grande dimension. Les données cibles peuvent ensuite étre classées a
l'aide de I'hyperplan. La fonction k(x) du noyau SVM doit satisfaire aux conditions
de Mercer [118]. En théorie, les noyaux SVM les plus connus sont des fonctions de
bases polynomiale, gaussienne, linéaire, sigmoidale ou radiale. Le noyau polynomial et

la fonction de base du radian gaussien sont définis comme suit :
e Un noyau polynomial :
k(xi,x5) = [< xi, %5 > +c]?, (4.7)

ou ¢ est le degré de la fonction polynomiale et ¢ € [0, 4+00[. A noter qu'un noyau

linéaire peut étre défini avec ¢ = 1.
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« Fonction gaussienne de base radiale :

2
k (Xiyxj) = ef’YHXi*xj” , (48)

avec v un parametre libre. Nous avons choisi d’utiliser le modele € -SVR avec trois
noyaux de SVM (linéaire, polynomial et gaussien). Ce modele est la formulation originale
de SVM pour la régression (SVR). Ce modele utilise le parametre € € [0, +oo[ pour
appliquer une pénalité a 'optimisation pour les points qui n’étaient pas correctement

prédits.

4.3.5 Quantification et codage entropique

Les coefficients de pondération non nuls ne sont pas des nombres entiers. Ils doivent
donc étre quantifiés avant I'application du codage arithmétique. Nous utilisons un quan-
tificateur a virgule flottante a cette fin. Pour réduire la taille physique de la séquence
quantifiée, nous appliquons le codage par plages (RLE). Ce codeur remplace les sé-
quences des mémes valeurs de données dans un fichier par une valeur unique de nombres
de comptes. Pour obtenir une compression significative, le codeur arithmétique classique
est utilisé [119]. Il transforme la séquence de données quantifiées en un train de bits en
transmettant les coefficients de pondération les plus probables en moins de bits. Le flux
binaire de chaque sous-bande des détails de I'image hyperspectrale, pour les trois ni-
veaux de décomposition en ondelettes, est enregistré. La séquence de codage des détails
de I'ensemble de données hyperspectrales est obtenue en prenant tous les trains de bits

enregistrés.

4.3.6 Algorithme de compression proposé

Apres la régression SVM, les vecteurs de support et leurs poids sont codés ensemble
par le codage entropique. Les principales étapes de I'algorithme de codage sont brieve-

ment décrites dans I'algorithme 1.
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Algorithm 1 Algorithme de codage basé sur 3D-DWT-SVM

Entree : L’image hyperspectrale H
Sortie : La séquence codée Sy
Effectuer 3 — niveauxr de décomposition d’ondelette 3D pour générer les coefficients
AD(2,y,2) et DY (@, y, 2)
Coder les coefficients de la plus basse sous-bande de décomposition (A®)) en utilisant
le DPCM
Pour les données des sous-bandes de détails

Normaliser les coefficients d’ondelettes

Vectoriser les coefficients D(z,y) le long de la dimension z

Pour chaque vecteur de coefficients D(z,y,.)

Appliquer un apprentissage SVM et combiner les vecteurs supports et leurs

poids
Quantifier les poids
Coder en utilisant le codage entropique
Fin Pour
Fin Pour

4.3.7 La décompression

La décompression de la méthode "3D-DWT-SVR'" contient principalement le proces-
sus de reconstruction. En premiere étape, un décodage entropique inverse basé sur le
codage RLE inverse et le codage arithmétique inverse est appliqué a la séquence codée
des coefficient d’ondelettes des bandes DC. Ensuite, une normalisation inverse est ap-
pliquée aux coefficient décodés. D’un autre c6té, nous appliquons un décodage DPCM
sur les approximations afin de reconstruire la bande des approximations d’ondelettes.
Cette derniere contient I'information pertinente de 'image. Nous utilisons, en derniere
étape, la transformée en ondelette 3D inverse pour reconstruire I'image hyperspectrale.

Les étapes de décompression sont brievement présentées dans l'algorithme 2.

Algorithm 2 La décompression

Entree : Séquence codée S

Sortie : Image hyperspectrale reconstruite H

Décoder le train de bits codé par le décodage entropique

Appliquer une normalisation inverse sur les coefficients des sous-bandes des détails
(DC)

Décoder les approximations codées par le décodage DPCM

Reconstruire 'image hyperspectrale en utilisant la transformée en ondelettes 3D in-
verse
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4.4 Tests et résultats

Pour démontrer 'efficacité de la méthode proposée, de nombreuses expériences ont
été réalisées sur des images hyperspectrales, calibrées et non calibrées, acquises par les

capteurs AVIRIS, HYDICE et HYPERION. Dans cette section, les résultats obtenus

sont montrés et discutés.

4.4.1 Les données utilisée

Nous considérons quatre images hyperspectrales aériennes : la scene 0 non calibrée
de Yellowstone, la scéne 1 de Cuprite et Indiana Pines acquises par le capteur AVIRIS et
I'image Washington DC acquise par le capteur HYDICE. Pour estimer la robustesse de
notre méthode, un systéeme embarqué de données hyperspectrale est utilisé. Ainsi, deux
autres images hyperspectrales acquises par le capteur HYPERION sont considérées ; St.
Helens et Erta Ale. Le choix de ces images est dii a la diversité des informations présentes
afin analyser l'effet de apprentissage SVM sur différents ensembles de données (eau,
agglomération, sol, ...). Les descriptions détaillées de ces ensembles de données HST sont

présentées sur les Fig. 4.2 et Fig. 4.3.

Scene 0 non calibrée de Yellowstone L’image a été acquise en 2006. Elle contient
224 bandes spectrales avec une résolution de 512 x 614 pixels pour chaque bande et 16
bits par pixel par bande (bppb). Cette image AVIRIS peut étre téléchargée a partir du
site Web de la NASA . La figure 4.2 (a) montre la bande 71 * de 'image Yellowstone.

Image Cuprite L’image Cuprite a été acquise en 1996, elle est incluse dans standard
AVIRIS des images de luminance énergétique calibrées de 1997. Cette image a une
résolution spatiale de 20 m et contient 224 bandes spectrales comprises entre 0,4 et 2,5
p m. Les bandes bruitées (1, 2, 109-112, 156-167) sont supprimées en les tests. La figure
4.2 (b) montre la bande 2 de I'image Cuprite.

1. http://aviris. jpl.nasa.gov/html/aviris.freedata.html
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Image Indiana Pines Cette image hyperspectrale a été acquise sur le site d’essai
agricole d’Indiana Pines, dans le nord-ouest de I'Indiana, en 1992. Elle contient 220
bandes sur la plage spectrale allant de 0,4 a 2,5 g m avec 145 par 145 pixels pour
chaque bande. Cet ensemble de données hyperspectrales peut étre téléchargé a partir du
site Web 2. Nous avons supprimé les bandes bruitées pendant 'expérience, a savoir 2,3,
104-108, 150-165, 219 et 220. La quatrieme bande de cette image est représentée sur la
figure 4.2 (c).

Image Washington DC Cette image hyperspectrale a été acquise sur le Washington
DC Mall. On peut la télécharger a partir du site Web?. Elle comprend 191 bandes
spectrales de 0,4 a 2,4 nm et une taille spatiale de 1280 sur 307. La bande 10 de cette

image est illustrée sur la Fig. 4.2 (d).

Mt. St. Helens Cette image a été acquise en 2009 par le capteur HY PERION;, fournie
par la mission EO-1, NASA / USGS. Cette image a une résolution spatiale de 30 m et
contient 242 bandes spectrales avec une résolution de 3242 fois256 pixels pour chaque

bande et 12 bpppb. Cette image peut étre téléchargée a partir de*. L’image est montrée

sur la Fig. 4.3 (a).

Image Erta Ale L’image Erta Ale a été acquise en 2010 par le capteur HYPERION.
Comme l'image Mt. de St. Helens, la Erta Ale a une résolution spatiale de 30 m avec
242 bandes spectrales et 12 bpppb. Chaque bande correspond a une résolution de 3187
f0is256 pixels. L’image peut étre téléchargée a partir de® (Fig. 4.3 (b)).

Pour nos expériences, nous utilisons des cubes de données de différentes tailles. Les
tailles des sous-images de test sont 512 x 512 pour Yellowstone, 256 x 256 pour Cuprite,
128 x 128 pour Indiana Pines et 256 x 256 pour Washington DC, comme indiqué sur la
figure 4.2. Pour le mont St. Helens et les images Erta Ale, une taille de 768 x 256 est
utilisée (Fig. 4.3).

http://www.ehu.eus/ccwintco/uploads/2/22/Indian_pines.mat
http://cobweb.ecn.purdue.edu/~biehl/Hyperspectral_Project.zip
https://coding. jpl.nasa.gov/hyperspectral/

https://coding. jpl.nasa.gov/hyperspectral/

PR
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(©) (d)

FIGURE 4.2 — Les données de compression des capteurs aériens : (a) Scéne 0 de Yellows-
tone (512 x 512); (b) Image Cuprite (256 x 256), (c) Image Indiana Pines (128 x 128)
et (d) Image Washington DC (256 x 256).

4.4.2 Parametres d’évaluation

Notre algorithme est implémenté avec MATLAB et nous avons utilisé LibSVM ¢ pour

epsilon -SVR. Pour évaluer la performance de notre approche, les mesures suivantes sont

6. http://wuw.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.
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(a)

FIGURE 4.3 — Les données de compression du capteur embarqué : (a) Image Mt. St.
Helens (768 x 256) ; (b) Image Erta Ale (768 x 256).

adoptées comme criteres pour mesurer l'erreur de reconstruction :
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« Débit binaire quantifié en bit par pixel (bpp) :

Nombre de bits par pixel dans I'image originale

Débit binaire = 4.9
ébit binaire R : (4.9)
ou CR est le rapport de compression qui est donné par :
CR — .Taille de l,’image original/e e/n bits ' (4.10)
Taille de la séquence compréssée en bits
« Taux de distorsion (SNR) :
H 2
| - |
ou H est I'image originale et H est I'image reconstruite.
o Erreur quadratique moyenne (MSE) :
1 2
MSE(u,v) = MZHU—V“ ; (4.12)
« Rapport de créte signal-bruit (PSNR) :
(27 —1)*
PSNR =101 _ 4.13
(ua V) 0810 MSE(L], V) ( )

L = 2" —1 est la plage dynamique des valeurs en pixels et r indique la profondeur

maximale de bits.

« Indice de similarité structurelle (SSIM) [120, 121] :

(2pupiy + 1) (20uy + ¢2)
(1 + 15+ c1)(og + 03 + c2)

SSIM(u, v) = (4.14)

ou u et v dénote les vecteurs d’images originales de taille M, py et py la moyenne
de u et v, oy et o, I'écart type de u et v. ¢; = (kL)% et ¢y = (koL)? sont deux

variables pour éviter I'instabilité avec un dénominateur faible. £y et ko sont mis a
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0,01 et 0,03 [120, 121].

e Test de McNemar : Pour évaluer la différence statistique entre deux classificateurs,
le test de McNemar est effectué. Ce test statistique normalisé décrit si deux clas-
sificateurs sont significativement différents. La valeur Z du test de McNemar est
donnée par [122] :

g Jre—fra (4.15)

VIri2 — fra
ou fris représente les échantillons correctement classés par le premier classificateur
et ceux incorrectement classés par le second. Selon I’état de la technique, la valeur
de Z qui reflete une différence significative d’un classificateur par rapport a un

autre, est estimée entre 1,96 [122] et 2,58 [123].

4.4.3 Discussion sur les noyaux

Pour évaluer I'impact du choix du noyau sur les résultats de la compression, le
schéma de compression est testé sur les bases de données avec les noyaux gaussien (G),
polynomial (P) et linéaire (L). Pour fixer les parametres SVR optimaux, nous fixons
empiriquement des valeurs qui maximisent les PSNR estimés. Pour le noyau polynomial,
le degré q est fixé a 0,6 et le décalage c est mis a 0,1. Pour le noyau gaussien, y est fixé
a 0.9129.

Les résultats visuels pour I'une des sous-bande des images reconstruites de chaque
base de données sont présentés sur les Fig. 4.4 pour Yellowstone (sous-bande 71), Fig. 4.5
pour Cuprite (sous-bande 66), Fig. 4.6 pour Indiana Pines (sous-bande 4), Fig. 4.7 pour
Washington DC (sous-bande 11), Fig. 4.8 pour Mt. St. Helens (sous-bandel9) et Fig. 4.9
pour 'image Erta Ale (sous-bande 21). Les images originales peuvent étre comparées aux
images reconstruites avec les trois noyaux SVR. En comparant visuellement les images
reconstruites, il est observé que presque toutes les régions des sceénes des images sont
completement reconstruites et présentent une bonne qualité visuelle. Cependant, nous
avons également observé que de nombreuses sous-bandes d’images reconstituées, avec des
noyaux polynome et linéaire, présentent des distorsions significatives (voir Fig. 4.10),

en particulier lorsque le epsilon est supérieur a 0,0001. Ces résultats sont cohérents
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avec ceux donnés par le Tableau 4.1. Les images reconstruites avec le noyau gaussien
présentent moins de bruit et montrent plus de détails que les autres images reconstruites

(voir Fig. 4.10).

FIGURE 4.4 — Résultats de la compression pour Yellowstone :
(a) Image originale de Yellowstone, images reconstruites avec CR proche de 26 avec les
noyaux (b) Gaussien, (c) Polynomial et (d) Linéaire.

FIGURE 4.5 — Résultats de compression pour la scene Cuprite :
(a) Image originale de la scéne Cuprite, images reconstruites avec un CR proche de 27
avec les noyaux (b) Gaussien, (c¢) Polynomial et (d) Linéaire.

Dans le Tableau 4.1, les résultats expérimentaux montrent que notre algorithme de
compression atteint des taux de compression élevés avec une bonne qualité d’'image. En
effet, avec I'image Yellowstone, nous obtenons un PSNR = 40.68 dB pour SSIM =
0.75 et CR = 26.44 correspondant a 0.6 bpp. Pour 'image Cuprite, nous obtenons un
PSNR = 43.62 dB pour SSIM = 0.93 et CR = 26,95 correspondant a 0.59 bpp, pour
Indiana Pines un PSNR = 44,14 dB pour SSIM = 0,85 et CR = 27.02 correspondant
a 0.59 bpp et pour Washington DC un PSNR = 40,76 dB pour SSIM = 0,83 et
CR = 26,95 correspondant a 0.59 bpp. Les résultats pour 'image Hyperion M.S. Helens
indiquent un PSNR = 49,47 dB pour SSIM = 0,89 et C'R = 22.12, ce qui correspond a
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FIGURE 4.6 — Résultats de compression pour la scene d’Indiana Pines :
(a) Image originale, images reconstruites avec un CR proche de 39 avec les noyaux (b)
Gaussien, (c) Polynomial and (d) Linéaire.

@ (@

FIGURE 4.7 — Les résultats de compression de I'image Washington DC :
(a) Image originale, images reconstruites avec un CR proche de 27 avec les noyaux (b)
Gaussien, (c) Polynomial and (d) Linéaire.

0.72 bpp. Pour Hyperion Erta Ale, on obtient un PSN R = 38,46 dB pour SSIM = 0, 86
et CR = 20,85, ce qui correspond a 0.76 bpp.

En faisant varier les hyper-parametres des noyaux gaussien et polynomial utilisés
par les SVMs, on observe que les PSNR et SSIM augmentent lorsque € -SVR diminue
conformément a une loi qui peut étre approximativement exponentielle (Tableau 4.1).
Le noyau gaussien converge vers les meilleurs PSNR et SSIM plus rapidement que les
deux autres noyaux. En effet, comme le montre le tableau. 4.1, les résultats de toutes
les images hyperspectrales aéroportées, testées avec un noyau gaussien, atteignent les
meilleures valeurs pour € -SVR = 0.001, et dépassent ceux atteints par les noyaux po-
lynomial et linéaire avec environ 1dB de PSNR et 0.05 de SSIM respectivement. Pour
les deux images spatioportées, les meilleurs PSNR et SSIM donnés par les noyaux po-

lynomial et linéaire sont inférieurs a ceux donnés par le noyau gaussien d’environ 3

61



Chapitre 4. Compression des images hyperspectrales par représentation parcimonieuse

FIGURE 4.8 — Résultats de compression de 'image M.S.Helens :

(a) Image originale, images reconstruites avec un CR proche de 23 avec les noyaux
(b) Gaussien (PSNR=49.47 dB), (c) Polynomial (PSNR=46.62 dB) et (d) Linéaire (
(PSNR=45.61 dB).

dB.

En général, nous pouvons constater que le choix des noyaux SVM gaussien et po-
lynomial conduit a des résultats de compression intéressants. En termes de qualité, on

peut en conclure que cette approche préserve la majeure partie de 'information.

4.4.4 Discussion sur les filtres d’ondelettes

Le tableau 4.2 montre les résultats de notre approche de compression en utilisant
quatre fonctions différentes de transformées en ondelettes. Les PSNRs 26,09 dB, 29,04
dB, 29,70 dB, 27,72 dB, 19,72 dB et 20,06 dB représentent les PSNRs minimums avec le

filtre d’ondelettes Db4 et correspondent aux images Yellowstone, Cuprite, Indiana Pines,
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TABLE 4.1 — Les résultats de 'approche pour les noyaux SVR : Gaussien (G), polynomial
(P) et linéaire (L).

Image Noyaux e-SVR 0.1 0.05 0.01 0.003 0.001 0.000011 e-6
PSNR 2332 31.18 3118 33.98 20.73 39.90 40.63
L Débit 047 157 106 221 159 061 1.21
SSIM 007 011 029 048 064 074 0.74
PSNR 2206 2410 3046 3500 3824 40.68 40.63
Yellow. | p Débit 038 052 059 060 060 060 0.60
eDl1
SSIM 005 009 025 048 067 075 075
PSNR 26.01 2949 3165 40.65 40.68 40.68 40.68
G Débit 046 051 052 060 060 060 0.60
SSIM 012 017 051 074 075 075 075
PSNR 20.84 31.19 36.65 4072 42.64 43.62 43.62
L Débit 040 048 057 059 059 059 059
SSIM 007 010 035 066 083 092 092
Cuprite PSNR 2018 30.62 36.84 41.00 4292 43.62 43.62
P Débit 036 046 057 059 059 059 059
SSIM 0,06 009 037 069 08 093 093
PSNR 2020 32.06 39.16 43.57 43.62 43.62 43.62
G Débit 033 049 058 059 059 059 059
SSIM 008 015 051 093 093 093 093
PSNR 2151 2378 2026 31.32 31.96 32.14 32.14
L Débit 042 051 058 059 059 059 059
SSIM 011 017 047 070 081 084 084
Indiana PSNR 32.87 3526 4118 43.36 44.04 44.14 44.14
P Débit 039 050 041 060 059 059 059
SSIM 009 016 048 072 083 085 085
PSNR 3270 3507 4230 44.12 44.14 44.14 44.14
G Débit 036 050 058 059 059 059 059
SSIM 012 021 059 085 085 085 085
PSNR 26.88 2850 33.84 37.97 39.79 40.76 40.76
L Débit 040 050 058 059 059 059 059
SSIM 007 011 033 058 073 082 082
Washing, PSNR 2620 27.93 3400 3812 40.15 40.76 40.76
P Débit 036 048 058 059 059 059 059
SSIM 005 009 033 060 077 083 083
PSNR 2583 28.66 36.11 40.72 40.76 40.76 40.76
G Débit 034 050 058 059 059 059 059
SSIM 005 011 044 082 083 083 083
PSNR 21.38 21.60 21.68 22.06 33.62 33.75 45.61
L Débit 045 056 058 061 061 069 072
SSIM 018 025 026 034 037 060 085
Helons PSNR 2270 2279 2279 22.99 3461 3470 46.62
P Débit 060 060 060 061 061 069 072
SSIM 010 010 010 036 082 083 086
PSNR 2442 2450 2458 47.25 4947 4947 4947
G Débit 048 059 060 069 072 072 072
SSIM 026 029 031 080 08 089 0.89
PSNR 20.18 2019 20.19 2270 22.71 2352 3251
L Débit 045 059 059 066 071 071 072
SSIM 021 021 043 043 068 071 082
Brta PSNR 21.91 21.91 21.93 2271 2273 24.87 36.58
P Débit 042 030 059 073 075 075 076
SSIM 0.22 (ﬁ?’g 043 055 069 076 0.82
PSNR 2247 2250 22.76 24.74 3848 3848 38.46
G Débit 043 059 062 066 076 076 0.76

SSIM 023 023 054 068 08 086 0.86
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FIGURE 4.9 — Résultats de compression de 'image Erta Ale :
(a) Image originale, images reconstruites avec CR proche de 22 avec les noyaux (b)

Gaussien (PSNR= 38.46 dB), (c) Polynomial (PSNR= 36.58 dB) et (d) Linéaire (
(PSNR= 32.51 dB).

Washington DC, MSHelens et Erta Ale respectivement. Les PSNRs 42,41 dB, 47,62 dB,
44,14 dB, 44,76 dB, 49,47 dB et 38,46 dB sont obtenus avec un filtre d’ondelettes CDF
7/9 pour les images Yellowstone, Cuprite, Indiana Pines, Washington DC, MSHelens et
Erta Ale respectivement. Le filtre d’ondelettes CDF 7/9 surpasse les autres fonctions

d’ondelettes.

4.4.5 Comparaison des résultats

Nous avons comparé le SNR obtenu avec notre méthode de compression avec ceux ob-
tenus dans[124] pour les images Indiana Pines et Washington DC et avec ceux dans[125]

pour 'image Cuprite. La figure 4.11 montre les résultats de comparaison de notre algo-
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TABLE 4.2 — Résultats de compression de ’approche proposée avec différents filtres
d’ondelettes

PSNR (dB) pour 'approche proposée
Fonction d’ondelettes CDF 9/7 | CDF 5/3 | Db4 | Sym

0.1 28.20 27.49 26.09 | 26.78
0.25 31.81 30.25 29.85 | 30.09
Yellowstone Débit binaire | 0.5 39.79 39.64 38.57 | 38.87
0.75 42.34 41.75 41.29 | 41.35

1 42.41 41.81 41.41 | 41.60

0.1 35.20 30.80 29.04 | 29.78
0.25 | 40.06 39.35 38.94 | 39.11
Cuprite Débit binaire | 0.50 | 45.16 40.09 37.88 | 39.71
0.75 | 46.78 44.06 41.95 | 42.48

1 47.62 44.13 42.03 | 42.53

0.1 34.02 30.55 29.70 | 30.52
0.25 40.7 39.14 38.82 | 39.02
Indiana Pines | Débit binaire | 0.50 42.39 42.30 41.76 | 42.10
0.75 44.11 43.52 43.39 | 43.41

1 44.14 43.60 43.42 | 43.5

0.1 32.66 30.80 27.72 | 28.44
0.25 | 40.11 39.35 31.09 | 31.51
Washington DC | Débit binaire | 0.50 | 41.66 40.09 37.39 | 39.47
0.75 | 44.72 44.06 41.93 | 42.22
1 44.76 44.13 42.09 | 42.53

0.1 22.42 22.06 19.72 | 19.92
0.25 24.22 23.71 21.33 | 22.76
M.S. Helens Débit binaire | 0.50 24.50 23.80 21.58 | 22.76
0.75 49.47 34.06 24.35 | 33.52

1 49.47 42.23 36.62 | 41.79

0.1 20.72 20.47 20.06 | 20.20
0.25 22.40 21.70 20.06 | 20.26
Erta Ale Débit binaire | 0.50 | 22.50 21.92 20.52 | 21.64
0.75 38.46 36.66 25.32 | 23.59

1 38.46 36.69 25.36 | 24.15

Image
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F1GURE 4.10 — Images reconstruites avec les noyaux linéaire et polynomial :

Linéaire : (a) Yellowstone (subband 91), (b) Cuprite (subband 6), (¢) Indiana Pines
(subband 183 (g) M.S.Helens (subband 40)

Polynomial : (d) Yellowstone (subband 91), (e) Cuprite (subband 6), (f) Washington
DC (subband 160) (h) Erta Ale (subband 93).

rithme et des autres approches appliquées aux images hyperspectrales Cuprite (256 x
256 x 128), Indiana Pines (145 x 145 x 200) et Washington DC (280 x 307 x 191). A
noter que les dimensions prises des images sont similaires a celles prises par les références
citées ci-dessous. Les performances de compression, obtenues par la méthode proposée
"3D-DWT + SVR', sont considérablement améliorées en les comparant aux résultats
d’autres méthodes telles que : 3D-SPECK [126, 125, 124], PCA + JPEG2000 [127, 125],
SSASR [124], JPEG-BIFR [129, 124], 3D-DCT [130, 125] et 3D-DCT + SVM [125].

La comparaison de notre approche avec les approches 3D-DCT + SVM et SSASR
démontre des résultats compétitifs en termes de performances et surpasse les autres
approches. L’approche développée permet d’obtenir des taux de compression élevés avec

une bonne qualité d’image décodée.
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FIGURE 4.11 — Comparaison des performances de différentes méthodes de compression
(3D-SPECK [126, 125, 124], PCA+JPEG2000 [127, 125, 128, 124], PWSR and SSASR
[124], JPEG-BIFR [129, 124], 3D-DCT [130, 125] et 3D-DCT+SVM [125]) sur trois THS.
(a) :Cuprite. (b) : Indiana Pines. (c¢) :Washington DC.
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4.4.6 Temps de calcul

Les temps d’exécution de notre méthode sont évalués dans cette section. Les temps

de calcul, des images hyperspectrales testées, est indiqué dans le tableau. 4.3. Pour

toutes les images, les temps d’exécutions augmentent avec les débits binaires. Les temps

d’exécution pris dépendent des tailles des images et des distributions de données dans

celles-ci.
TABLE 4.3 — Temps d’exécution (s) de la 3D-Ondelettes + SVR
Taux (bpp) | Yellowstone | Cuprite | Indiana | Washington | M.S.Helens | Erta Ale
0.1 122.82 54.06 7.02 49.15 284.70 227.75
0.2 178.52 190.11 8.50 154.06 303.64 258.60
0.3 191.37 132.63 26.28 190.16 357.17 269.84
0.4 324.28 262.42 52.29 235.16 417.22 294.61
0.5 402.81 318.40 65.20 325.98 771.30 416.80
0.6 917.50 772.94 | 160.34 540.67 820.42 522.77
0.7 1376.25 998.41 | 870.95 770.04 1253.36 1049.90
0.8 1634.76 1293.23 | 895.05 802.81 1313.34 1078.81
0.9 1658.71 1606.71 | 967.15 950.27 2247.12 2084.01
1 1985.88 1645.34 | 1032.01 1608.60 2747.97 2613.50

De plus, les résultats de I’approche proposée appliquée a Indiana Pines, sont compa-

rés a ceux donnés par [124] (Table. 4.4). Les méthodes de [124] sont exécutées avec des
processeurs Intel Core de 2,50 GHz et 16 Go de RAM. Les méthodes PWSR et SSASR
[124] sont implémentées sur la plateforme MATLAB et 3D-SPECK [126, 125, 124] et

JPEG. Les méthodes [128, 124] sont implémentées par le code C/C + +.

TABLE 4.4 — Comparaison des temps d’exécution (s) sur Indiana Pines

Débit binaire

Code Méthode 0.1 | 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

3D SPECK 20.3 | 2.24 | 2.58 2.84 3.21 2.52 2.72 4.07 4.35 4.67

c/C++ JPEG-BIFR 1.88 | 1.74 | 1.68 2.08 1.97 2.06 1.93 2.04 1.98 1.91

JPEG-2000 228 |1 2.06 | 2.12 2.20 2.43 2.54 2.87 2.90 2.82 3.06

PWSR 6.19 | 8.61 | 12.2 | 16.9 | 21.3 28.5 36.1 43.0 50.8 60.7

MATLAB SSASR 7.13 | 7.61 | 8.57 9.35 10.1 11.0 12.3 13.9 15.3 17.1
3D-DWT+ SVR | 7.02 | 8.50 | 26.28 | 52.29 | 65.20 | 160.34 | 870.96 | 895.06 | 967.15 | 1032.01

Les résultats montrent que le temps de calcul obtenu en utilisant notre approche,

pour différents débits binaires, est tres efficace pour les plus bas débits binaires et aug-
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mente considérablement pour les débits binaires de 0.5 a 1. Cela est di au nombre
de SVs qui augmente lorsque les parametres SVR sont modifiés . Cependant, le temps
d’exécution peut étre considérablement amélioré avec I'utilisation d’un processeur plus

performant et de processus de calculs paralleles.

4.4.7 Performances de classification de ’approche proposée

Pour évaluer l'effet de notre méthode sur les performances de classification, nous
utilisons la classification rbf-SVM comme dans [129, 131, 128, 124]. Nous appliquons la
classification sur les images originales et reconstruites sur les quatre images hyperspec-
trales aéroportées. Celles-ci contiennent une grande variété d’informations. Les images
de vérité au sol d’Indiana Pines (avec 16 classes et 10366 échantillons) et de Washing-
ton DC (avec 7 classes et 7869 échantillons) sont disponibles en ligne ”. Pour les scénes
de Yellowstone et Cuprite, nous avons utilisé ENVI pour créer les pixels étiquetés. Le
nombre de classes de l'image vérité-terrain de I'image Cuprite est fixé a 12 en réduisant
le nombre de minéraux qui représentent des propriétés similaires (initialement, I'image
Cuprite représente 14 classes)®. Pour la référence au sol de Yellowstone, nous avons
considéré 5 classes. Le nombre d’échantillons d’apprentissage des données hyperspec-
trales est fixé a environ 5 % pour chaque classe. Le reste des échantillons représente les
échantillons de test.

Dans le Tableau 4.5, nous donnons la précision globale (OA), la précision moyenne
(AA) et le coefficient kappa k pour des débits binaires de 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7,
0.8,0.9 et 1.0 (bppb) des quatre images hyperspectrales. Dans le méme tableau, les résul-
tats des performances de classification avec le classificateur SVM appliqué sur les images
hyperspectrales originales et les données compressées en 2D-ondelettes + SVR sont four-
nis. Cette derniere méthode de compression consiste a effectuer une 2D-Ondelettes et
une SVR sur toutes les bandes (bande par bande) de I'image hyperspectrale [132]. Les
meilleurs résultats de classification obtenus avec la méthode 2D-DWT + SVR appa-

7. http:www.ehu.eus/ccwintco/index.php?Title=Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes,
http://lesun.weebly.com/hyperspectral-data-set.html
8. http://wuw.escience.cn/people/feiyunZHU/Dataset_GT.html
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TABLE 4.5 — Performances de classification de 3D-DWT + SVR appliquée sur les images
Yellowstone, Cuprite, Indiana Pines et Washington DC

2D 3D-DWT + SVR

Données Mesure | Originale | DWT Débit binaire
Image | +SVR | 0.1 ‘ 0.2 ‘ 0.3 ‘ 0.4 ‘ 0.5 ‘ 0.6 ‘ 0.7 ‘ 0.8 ‘ 0.9 ‘ 1.0
OA % 91.20 91.35 | 91.02 | 91.55 | 90.86 | 91.31 | 90.37 | 89.78 | 91.17 | 89.40 | 88.84 | 89.28
Yellowstone | AA % 87.58 88.85 | 87.75 | 88.97 | 87.18 | 88.02 | 85.97 | 85.20 | 87.34 | 84.36 | 83.17 | 84.11
K 0.84 0.85 0.84 | 0.85 | 0.83 | 0.84 0.82 | 0.81 | 0.84 | 0.80 | 0.79 | 0.80
OA % 78.43 7777 | 75.54 | 75.63 | 75.01 | 78.59 | 72.72 | 78.32 | 77.93 | 77.38 | 78.07 | 77.23
Cuprite AA % 77.26 76.45 | 74.12 | 74.17 | 73.15 | 77.28 | 70.43 | 77.02 | 76.67 | 75.94 | 76.83 | 75.74
K 0.73 0.72 | 0.69| 069 | 0.68 | 0.73 | 0.68 | 0.72 | 0.72 | 0.71 | 0.72 | 0.71
OA % 82.45 83.67 | 83.57 | 81.99 | 81.28 | 84.20 | 82.65 | 83.81 | 81.66 | 83.82 | 83.21 | 84.14
Indiana AA % 76.21 7743 | 78.69 | 78.81 | 76.89 | 80.76 | 77.51 | 77.21 | 77.35 | 80.31 | 75.66 | 78.48
K 0.79 0.81 0.80 | 079 | 0.78 | 0.81 | 0.79 | 0.80 | 0.79 | 0.81 | 0.80 | 0.81
OA % 79.72 80.08 | 72.41 | 76.23 | 75.15 | 76.10 | 80.34 | 78.71 | 77.61 | 78.48 | 78.07 | 77.27
Washington | AA % 74.57 75.73 | 57.33 | 66.60 | 68.68 | 70.14 | 75.87 | 72.21 | 57.02 | 71.76 | 70.66 | 66.15
K 0.78 0.79 | 065 | 069 | 0.73 | 0.74 | 0.79 | 0.77 | 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.75

raissent pour des débits binaires de 0,5 bppb pour Yellowstone, 0,1 bppb pour Cuprite
et 1 bppb pour les ensembles de données Indiana et Washington. Les résultats de la
classification sont présentés dans le tableau 4.5.

Nous comparons les résultats obtenus par la méthode proposée sur Indiana Pines
avec ceux de [128]. La comparaison est illustrée sur la Fig. 4.12.

Les résultats du tableau 4.5 montrent que les meilleures performances de classifica-

90z = = : :
+ 3DDWT+SVR
-5 AR+PCA+JPEG2000
i & PCA+JPEG2000
— - SubPCA+JPEG2000
86| <+ AR+SubPCA+JPEG2000
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0.1 02 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Bit Rate (bppb)

FIGURE 4.12 — Comparaison de 'OA% avec des méthodes de compression connues sur
Indiana Pines.
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tion apparaissent pour un débit binaire de 0,4 bppb pour les images Cuprite et Indiana
Pines et pour des débits binaires de 0,2 et 0,5 bppb pour les images Yellowstone et Wa-
shington DC. Sur la figure 4.12, on peut voir que, sauf pour les débits binaires de 0,1, 0,2
et 0,3 bppb, pour lesquels PCA + JPEG2000 et AR + PCA + JPEG2000 surpassent
considérablement les autres approches. La méthode 3D-DWT + SVR proposée dépasse
toutes les méthodes comparées, en particulier pour les débits binaires de 0,4 a 1 bppb.
Les résultats donnés par 3D-DWT 4+ SVR montrent 'efficacité de la méthode a des fins
de classification. De plus, on peut observer que les performances de classification pour
les images compressées dépassent celles des images originales. Ce phénomene est observé
pour toutes les images testées. On peut également observer que la méthode proposée
surpasse la 2D-DWT + SVR en terme de précision de la classification. Pour confirmer
I’exactitude de 'approche proposée pour les taches de classification, nous appliquons
également le test de McNemar a la méthode. Le tableau 4.6 donne les résultats du test
de McNemar sur les méthodes 3D-DWT + SVR, SVM et 2D-DWT + SVR. Les résultats
montrent que la valeur de Z du test de McNemar est supérieure a 2, ce qui signifie que

la classification basée sur notre méthode est supérieure a celle des deux autres.

TABLE 4.6 — Test de McNemar’s (Z) de la méthode 3D-DWT + SVR face aux méthodes
SVM et 2D-DWT + SVM.

3D-DWT-SVR | 3D-DWT-SVR
Données Vs VS
SVM 2DTO-SVM
Yellowstone 6.70 2.23
Cuprite 13.03 3.87
Indiana 2.82 3.74
Washington 16.76 3.87

Des classificateurs remarquables basés sur les réseaux de neurones conventionnels
(CNN) ont récemment été proposés pour la classification des images hyperspectrales
[133, 134, 135, 136]. Ces classificateurs ont démontré leur efficacité dans le domaine de
la classification des images hyperspectrales et ont surpassé de nombreuses méthodes de
classification efficaces connues.

Nous comparons la précision de la classification de notre méthode avec celle des
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classificateurs basés sur les CNN, données par [137]. Ces méthodes sont appliquées sur
I'image Indiana Pines avec 200 échantillons d’entrainements. Les résultats indiquent
une précision de classification de 87,01 % pour CNN [133], 93,9 % pour CNN-PPF
[135], 94,24 % pour CD-CNN [138] et 98,54 % pour DR-CNN [137]. Cela présente des
différences de 2,81 %, 9,7 %, 10,04 % et 14,34 % par rapport a notre méthode.

4.5 Impact sur les réflectances compressées

Nous compressons les images Yellowstone et Washington DC d’Aviris avec des spectres
compris entre 460 nm et 2130 nm et des taux de compression égaux a 42,12 et 42,60
respectivement. La régression est effectuée avec un noyau gaussien. Nous mesurons les
PSNRs de différentes régions des images et nous comparons les spectres obtenus avec
ceux des images originales. Nous vérifions également les PSNRs et les spectres obtenues
avec la méthode 2D-DWT +SVR. En effet, en utilisant la 3D-DWT +SVR, nous obte-
nons des PSNRs de 30.21 dB (sol), 39.32 dB (rail), 31.57 dB (immeubles) pour I'image
Yellowstone et des PSNRs de 27.13 dB (champ), 47.37 dB (immeubles), 33.62 dB (sol)
pour 'image Washington DC. Pour la méthode 2D-TO +SVR nous obtenons des PSNRs
de 30.78 dB (sol), 34.31 dB (rail), 36.26 dB (immeubles) pour Yellowstone et 30.62 dB
(champ), 45.25 (immeubles), 37.44 dB (sol) pour Washington DC.

La Figure 4.13 montre la variation du spectre sur des blocs de pixels sélectionnés
arbitrairement : sol, rail et immeubles de I'image Yellowstone et du champ, immeubles et
sol de I'image Washington DC. Pour toutes les images hyperspectrales, les variations du
spectre de I'image compressée avec la méthode 3D-DWT + SVR sont presque identiques
a celles de I'image originale. Bien qu’il puisse y avoir des différences entre les données ori-
ginales et compressées, il est raisonnable de conclure que les informations spectrales sont
préservées a l’aide de notre méthode de compression. En plus d’un taux de compression
élevé, le PSNR entre les spectres compressés et les spectres originaux correspondants est
correct. Ainsi, les résultats confirment ceux présentés précédemment et démontrent 1’ef-
ficacité de la méthode pour les applications orientées classification. Cela peut permettre

une bonne séparation des classes et une présentation de la quasi-totalité des informa-
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FIGURE 4.13 — Réflectance des images originales et compressées par 3D-DWT +SVR
et leurs différence (ligne avec symboles) et des images originales et compressées par 2D-
DWT + SVR et leurs différence (ligne continue) : Yellowstone(CR=42.12), (a) sol , (b)
rail , (c¢) immeuble; Washington DC (CR=42.60), (d) champ, (e) immeuble, (f) sol.
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tions présentes dans 'image. En outre, une comparaison de la variation du spectre avec
la méthode 2D-DW'T + SVR sur les blocs sélectionnés et la différence entre les résultats
donnés par 3D-DWT + SVR et 2D-DWT + SVR sont présentées sur la Fig.4.13. Les
résultats montrent que la méthode proposée présente plus de fidélité spectrale que la

méthode 2D-DWT + SVR.

4.6 Discussion

Une méthode efficace de compression des images hyperspectrale, basée sur la trans-
formation en ondelettes 3D et I'apprentissage du spectre avec une régression par ma-
chines a vecteurs de support, est proposée dans ce chapitre pour exploiter efficacement
les redondances spectrale et spatiale dans les images hyperspectrales. Pour démontrer
I'efficacité de notre approche, des expériences approfondies sur six images hyperspec-
trales, acquises par les capteurs AVIRIS, HYDICE et HYPERION, ont été réalisées. Les
résultats des tests expérimentaux valident 'efficacité de la méthode en termes de qualité
des images. En effet, 'approche permet d’obtenir des taux de compression élevés tout en
préservant la plus grande partie des informations présentes dans les images. Comparée a
d’autres techniques de compression connues telles que 3D-SPECK, SSASR et 3D-DCT
+ SVM, la méthode 3D-DWT + SVR améliore considérablement les performances de
compression.

Les résultats obtenus en appliquant la 2D-DWT +SVR pour la compression de
données hyperspectrales sont plus efficaces que ceux de 3D-DWT +SVR en termes de
performances de distorsion. Dans notre cas, nous avons obtenu pour e- SVR inférieur a
0,0001 avec un noyau gaussien, des PSNRs moyens proches de 42,38 dB, 46,58 dB, 46,10
dB, 41,29 dB, 49,47 dB et 38,46 dB avec un débit d’environ 0,7 bppb pour Yellowstone,
Cuprite, Indiana, Washington DC, MSHelens et Erta Ale, respectivement. Ainsi, une
amélioration du PSNR d’au moins 0,53 dB est observée. Cependant, 'augmentation des
performances de compression n’améliore pas nécessairement ’analyse spécifique des don-
nées. En effet, pour démontrer 'efficacité de la méthode proposée dans les applications

basées sur la classification, nous avons évalué les performances de la classification. Les
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résultats de la classification et le test de McNemars montrent que la méthode proposée
surpasse la précision de la méthode 2D-DW'T +-SVR. De plus, la réflectance spectrale sur
les bandes de données compressées avec la 3D-DWT + SVR montre que les variations
sont presque identiques a celles des image originales.

Nous pouvons souligner trois avantages majeurs de la méthode proposée. Premie-
rement, a partir de I’évaluation des performances de compression, la 3D-DWT + SVR
donne des taux de compression élevés avec une bonne qualité d’image reconstruite. Un
autre avantage de la méthode apparait dans les performances de la classification qui
surpassent celles obtenues par les méthodes comparées. De plus, la méthode offre de
meilleures performances pour les données compressées que celles des données originales
sans compression. Le troisieme avantage est que par I'utilisation de la méthode, on ob-
tient une fidélité spectrale, ce qui est tres utile dans des applications spécifiques telles
que la détection d’anomalies ou I'analyse de données.

L’inconvénient majeur de cette méthode réside dans le temps requis pour son exécu-
tion, en particulier pour la résolution de niveaux élevés, qui est principalement due au
traitement temporel du modele SVR. L’utilisation du calcul parallele et des codes de ver-
sion C'/C + + sont des perspectives pour une amélioration future du temps d’exécution
de la méthode. D’un autre coté, nous pensons qu’une meilleure sélection des échantillons,
autre que la régression par vecteurs de support des coefficients d’ondelettes des bandes
DC, peut améliorer les résultats obtenus par cette méthode. Nous proposons donc une
méthode de classification de textures hyperspectrales basée sur une sélection des pixels
représentatifs par mesure de similarité avec la transformée en ondelettes spectrales sur
graphes et les machines a vecteurs supports. Nous détaillons cette méthode dans le
chapitre 5. D’autres travaux utilisant la transformation de Paquets-d’ondelettes et des
classificateurs basés sur les CNN pour améliorer les performances de compression et de

classification constituent une perspective intéressante a considérer.
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Chapitre 5

Classification des images hyperspectrales par

transformée en ondelettes spectrales sur graphes
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Chapitre 5. Classification des images hyperspectrales par transformée en ondelettes
spectrales sur graphes

5.1 Préambule

Des méthodes de traitement sur graphes sont développées pour extraire efficacement
les informations de données. En particulier, ces méthodes sont adoptées pour la clas-
sification de données de grande dimension, en exploitant des informations résidant sur
des graphes pondérés. Dans cette partie de la theése, nous proposons une nouvelle mé-
thode de classification de texture hyperspectrale basée sur la transformée en ondelettes
spectrales sur graphes. Cette transformée récente permet d’extraire les caractéristiques
de texture d'un graphe pondéré d’une image hyperspectrale. Ce graphe est constitué de
pixels représentatifs dispersés. Des mesures de similarité entre ces pixels représentatifs
sont effectuées afin de décorréler les pixels proches et d’améliorer ainsi la précision de
classification. La classification de la texture hyperspectrale est obtenue en appliquant

les machines a vecteurs de support (SVM) sur les coefficient des ondelettes sur graphe

[2].

5.2 FEtat de l’art

Les images hyperspectrales fournissent des informations tres détaillées sur les distri-
butions spectrales et spatiales de différents matériaux. La richesse de I'information du
spectre mesurées par les capteurs hyperspectraux permet de distinguer les différentes
classes présentes dans I'image, ce qui est tres utile pour I'analyse et la reconnaissance des
objets. Cependant, la grande dimension des images hyperspectrales reste problématique
pour la classification en raison du grand nombre de sous-bandes spectrales contigués et
de la faible formation étiquetée disponible. Par ailleurs, les fortes variations de texture
hyperspectrale a classer ne nécessitent aucune condition stationnaire de classification. De
nombreuses méthodes, récemment proposées, ont été utilisées pour surmonter ces pro-
blemes. Les auteurs dans [20], ont proposé une méthode de classification hyperspectrale
basée sur la transformée en ondelettes 3D, un descripteur de texture spectral-spatial et
une régression logistique structurée pour 'extraction des caractéristiques et la classifi-

cation des pixels. La connaissance de la structure des caractéristiques, permise par cette
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méthode et les méthodes a base d’ondelettes présentées dans [139, 22|, rend la sélection
des caractéristiques plus efficace. Une représentation parcimonieuse de caractéristiques
hyperspectrales introduisant une fonction de noyau dans [140, 141], ont également mon-
tré de bonnes performances de classification des images hyperspectrales. Machine a vec-
teurs de support [142, 143, 144] est une autre approche efficace en termes de robustesse
face a la grande dimension de ’espace de fonctions. Un algorithme de classification semi-
supervisée est proposé dans [145] afin d’éviter le risque de saturation des échantillons
d’apprentissage en utilisant une extension de SVM dans le graphe Laplacien (LapSVM).
Pour améliorer la précision de la classification des images hyperspectrales, les auteurs
dans [146] ont introduit une méthode basée sur la fusion de I'apprentissage supervisé
(SVM) et non supervisé (fuzzy c-means clustering). Dans d’autres travaux [147, 148],
des approches basées sur des graphes ont été suggérées pour résoudre les problemes de
classification. Les méthodes d’apprentissage approfondi (Deep learning) ont également
suscité un grand intérét pour la classification hyperspectrale [149, 150, 151, 152] et ont
démontré d’excellentes performances dans le domaine. Le réseau de neurones a convolu-
tion profonde (CNN) a été utilisé avec efficacité dans l'extraction de caractéristiques de
texture hyperspectrales [133, 134, 153]. Plusieurs méthodes basées sur les CNN ont été
utilisées pour améliorer les performances de la classification hyperspectrale, comme dans
[135, 123, 137]. La transformée en ondelettes spectrales sur graphes (SGWT) est une
transformée prospective sur graphe développée par Hammond et al dans [73] et utilisée
avec succes dans de nombreuses applications de classification [154, 76], de débruitage des
images [155] et d’enregistrement des images non rigides [156]. Cette transformée explore
les signaux localisés sur un graphe de Fourier d’un graphe non dirigé. L'une des raisons
pour lesquelles la SGWT excelle dans 'extraction des caractéristiques est la grande flexi-
bilité de la description d’un grand nombre de données. Dans notre travail, publié dans [2],
nous proposons une classification de la texture hyperspectrale basée sur la classification
par SVM des coefficients de la SGWT. L’une des principales contributions de ce travail
consiste a étudier la SGWT adaptée a la classification des données hyperspectrales et a
évaluer les résultats de cette méthode en termes de précision et robustesse de la classifi-

cation. La SGWT-adaptée- hyperspectrale est basée sur une structure qui représente des
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informations spectrales et spatiales contenues dans une image hyperspectrale. Une autre
contribution consiste a observer 'effet des différentes mesures de similarité utilisées dans
le processus SGWT, sur I'extraction de pixels représentatifs et donc sur l'efficacité de la
sélection des caractéristiques. La méthode proposée est évaluée a la fois sur le capteur
de données du spectrometre imageur aéroporté dans le visible/infrarouge (AVIRIS) et le

capteur de données du spectrometre imageur a systeme optique réfléchissant (ROSIS).

5.3 Approche proposée pour la classification de la

texture hyperspectrale

5.3.1 Le schéma proposé

Le diagramme de la Figure 5.1 décrit les différentes étapes de notre procédure de clas-
sification hyperspectrale. La premiere étape consiste a appliquer la SGW'T sur I'image
hyperspectrale pour générer les coefficients de la transformée en ondelettes spectrales sur
graphes. Dans cette étape, nous faisons varier les mesures de distance pour le calcul de
la distance sur graphe, a savoir la distance euclidienne (ED), la distance de Kolmogorov
(KD), I'angle spectral (SA), la divergence spectrale de l'information (SID) et la corré-
lation croisée normalisée (NCC) afin de montrer I'effet de chacune sur la précision de la
classification. L’étape suivante comprend la classification SVM des coefficients extraits

par la SGWT.

5.3.2 Mesure de similarité et transformée en ondelettes sur

graphes

Pour créer des graphes pondérés a partir de données hyperspectrales, nous mesu-
rons la similarité entre le spectre d'un pixel et les spectres de ces T-voisinage pixels.
Par conséquent, des pixels représentatifs sont sélectionnés sur la base d’une mesure de
similarité entre ces pixels. Dans ce travail, nous utilisons une équation de pondération

des arétes basée sur le calcul de similarité entre les sommets donnée par [74], définie
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FIGURE 5.1 — Schéma de I'approche de classification proposée

comme suit :

o e—1diste@m.s62 Si jen, (i
’LU(%]) = {0 Sinon Jenk(D (51)

ou dist(0(4),d(j)) est la distance entre les spectres des pixels comparés (6(2)), (0(j)) des

noeuds (les sommets) ¢ et j, et 7 est fixé a 1 [76].

Le calcul de similarité spectrale entre les pixels connectés permet d’identifier les
différentes classes dans I'image. Pour montrer l'effet de ces mesures de distance sur
les résultats de la classification, nous avons choisi cinq mesures de similarité qui sont
fréquemment utilisées a des fins de classification. Ainsi, nous introduisons la distance
euclidienne (ED) [157, 158], la distance de Kolmogorov (KD) [161], 'angle spectral (SA)
[158, 159, 161], la divergence des informations spectrales (SID) [160, 161] et la corrélation
croisée normalisée (NCC) [162].
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La distance Euclidienne : La distance euclidienne mesure la similarité entre deux
observations au méme moment t. Dans le cadre de notre travail, la mesure sert a estimer
la distance entre deux spectres .i.e. le spectre a classer et les spectres des pixels du T-
voisinage. La distance euclidienne (ED) de deux vecteurs dy, = (dy,,...,d;,) et dy, =

(dy,, ...,ds, ) de dimensions n est définie par I’équation :

n

dED (d1i7d2i) = \IZ(dli - d2i)2- (5.2)

=1

La distance de Kolmogorov : La distance de Kolmogorov-Smirnov est une mesure
de distance commune qui calcule la différence maximale entre les distributions cumula-
tives de deux spectres. La distance Kolmogorov-Smirnov de deux vecteurs dy, et dy, de

dimensions n est définie par I’équation :

dKD (dlw d21) = max<|Pd1i71= Pd2i71’7 s |Pd1i,27 Pd2i72|)' (5?))

ou Pdli et Pin sont les distributions cumulative de d;, et dy,.

L’angle spectral : L’angle spectral est une autre mesure de distance utilisée dans la
classification des données hyperspectrales pour évaluer la similarité entre deux spectres.
L’angle spectral (SA) donne I'angle formé entre le spectre a classer et le spectre de

voisinage. Le SA de deux vecteurs d;, et ds, de dimensions n est définie par 1’équation :

d,..d,.
SA(dy,, ds,) = arccos ( (d; ) ). (5.4)
| dy, 2]l d2, ]2
ou < . > représente le produit scalaire des vecteurs et || . || représente la norme Eucli-

dienne.

La divergence de l'information spectrale : La divergence spectrale de I'informa-
tion (SID) mesure la similarité spectrale entre deux vecteurs d;, et dy, de dimensions

n. Plus les valeurs de SID sont grandes, plus les différences entre les deux spectres sont
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grandes. Elle est définie par I’équation :

dy,). (5.5)

D est la divergence de l'information, D(dy, || da,) et D(dy,

| di,) représentent les

entropies relatives de d;, par rapport ds, et de dy, par rapport d;, respectivement.

La corrélation croisée normalisée : La corrélation croisée normalisée (NCC) mesure
le degré de similarité entre deux images comparées. La NCC n’est pas invariante aux
changements linéaires de I’amplitude des variations d’éclairage et de contraste. Les va-
leurs NCC obtenues meénent a des valeurs dans l'intervalle [0, 1], ot 1 indique la meilleure
similarité. La NCC de deux vecteurs d;, et ds, de dimensions n est donnée par ’équa-

tion :

Z?:ldlid%
VI A d,

NCC = (5.6)

L’algorithme 3 résume les étapes de I'implémentation de la SGWT sur I'image hy-

perspectrale.

Algorithm 3 SGWT

Entrée : Cube de données hyperspectrales (N' x M x S")
Sortie :Les coefficients de la SCWT (N' x M' x S" x (I' 4+ 1))
Diviser le cube original de données hyperspectrales en (N; x M; x S') sous-cubes
Pour chaque sous-cube

Calculer la matrice d’adjacence des graphes pondérés A

Calculer le graph Laplacien L

Concevoir la fonction du filtre de la transformée en ondelettes spectrales sur
graphes

Pour Chaque élément du polynéme de Chebyshev calculé

Calculer tout les coefficients de la SGW'T

Fin Pour

Fin Pour

Sur la Figure 5.2, un exemple d’une décomposition SGW'T multi-échelle appliquée

sur une région de la 5** bande de I'image hyperspectrale "Pavia U" avec J = 3 et T' -
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voisinage = 4 (les quatre voisins les plus proches).

(a) TSy (© @)

FIGURE 5.2 — Une décomposition multi-échelle sur la 5**° bande de I'image "Pavia U".
(a) : Fonction d’échelle, (b)-(d) : Les coefficients SGWT | échelles 1-3

Les coefficients obtenus de la SGW'T seront classifiés a I'aide du classificateur SVM,

qui est présenté juste apres.

5.3.3 La classification par les machines a vecteurs de support

Nous avons expliqué dans le chapitre 4 la méthode des SVMs, que nous avons utilisée
dans des application de régression. Dans cette partie du travail, nous utilisons la méthode
pour résoudre un probléeme de classification. La méthode des SVMs est une méthode
de classification supervisée efficace basée sur de petits échantillons sélectionnés dans
I'ensemble de données. L’auteur dans [117] a proposé cette méthode comme une méthode
d’apprentissage statistique. La classification SVM permet une séparation optimale de
I’hyperplan par la formation d’échantillons appropriés et le test de ’ensemble de données
des variables d’entrée. La méthode SVM est congue initialement pour la classification
binaire, mais qui a été étendu pour traiter la classification multi-classes. D’autre part, si
les données d’apprentissage ne sont pas linéairement séparables, une fonction du noyau
est utilisée pour classifier les échantillons. Dans notre cas, les caractéristiques extraites
de la SGWT ne sont pas linéairement séparables. Par conséquent, une classification
SVM basée sur un noyau est utilisée pour la classification. De plus, la méthode SVM

décompose les caractéristiques extraites de I'ensemble de données sur des sous-régions
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pour obtenir une bonne classification par la fonction du noyau SVM. La classification

est effectuée en minimisant la fonction suivante :

1 M
5(aTa+ b)—C> ¢ (5.7)
=1
soumise a des contraintes :
yrlaY k(S)+b)>1—€&, &>01=1,.,M (5.8)

ou C' est un parametre de régularisation positif, a est le vecteur de coefficients, b est
le biais et &; sont appelées variables lentes introduites pour mesurer la non séparabilité
des données. L’étiquette de classe y € £1 et S; est 'espace de caractéristiques défini
pour l'index I de 1 & M cas d’entrainement. Nous avons défini dans le chapitre 3 la
fonction de base radiale (RBF) ¢ qui est la fonction du noyau SVM utilisée pour notre

approche. Elle est définie par :

¢ = exp(—y|X; — X,|?) (5.9)

5.3.4 Algorithme proposée pour la classification de la texture

hyperspectrale

Les performances de la méthode SGWT-SVM sont calculées en utilisant les SVM
appliquées aux coefficients SGWT. Le modele SVM est construit en sélectionnant des
pixels représentatifs de la classe de vérité-terrain considérée, qui fournit les groupes de

données de test et d’entrainement. Toutes les étapes de classification proposée par notre

méthode "SGWT-SVM" sont données par 1’Algorithme 4.
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Algorithm 4 La méthode de classification proposée SGWT-SVM

Entrée : Le cube de données hyperspectrales (N x M’ x S")

Sortie : L'image classifiée (N' x M)

Calcul du cube de données SGWT (N' x M x S)(I' +1)

Charger I'image vérité-terrain G¢(N' x M)

Normaliser les données de I'image, ou les données normalisées € [—1, 1]
Créer des groupes de test et d’apprentissage

Construire le modele SVM pour les coefficients SGWT

Calculer les parameétres de performance de la classification

5.4 Tests et résultats

5.4.1 Les parametres de la méthode de classification proposée

Pour nos tests, nous utilisons 200 échantillons d’apprentissage par classe et nous
éliminons les classes contenant de petits échantillons d’apprentissage [135, 123]. Pour
I’approche proposée SGWT-SVM, tous les programmes sont mis en oeuvre en utilisant
les langages Matlab et GNU Octave. Les outils de la SGWT (http ://wiki.epfl.ch/sgwt)
et LibSVM (http : https : //www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/) sont utilisés pour le
calcul numérique. La SGWT a été mise en oeuvre avec un nombre de 3 échelles et un
filtre gaussien. Pour la construction du graphe, nous définissons des pixels a 4-voisins
et un degré polynomial de Chebyshev égal a 100. Le modele SVM est utilisé avec un
noyau de fonction de base radiale, un facteur de régularisation C' = 1 et une validation
croisée de 10. Notez que ces parametres sont définis de maniere empirique pour obtenir

le meilleur compromis possible entre exactitude de classification et temps de calcul.

5.4.2 Les images hyperspectrales utilisées en tests

Pour évaluer l'efficacité de la méthode proposée, quatre ensembles de données hy-
perspectrales disponibles en ligne (http : www.ehu.eus/ccwintco/index.php ? Title =
Scenes de télédétection hyperspectrale) sont utilisés, a savoir Indian Pines, KSC, I'uni-
versité de Pavie (Pavia University) et le centre de Pavie (Pavia Centre), comme illustré

dans les Figures 5.3 (a), 5.4 a), 5.5 a) et 5.6 (a). Pour cette évaluation, nous adoptons
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les métriques de classification : précision globale (OA), précision moyenne (AA) et co-
efficient kappa (k). Nous comparons les performances, en terme de précision, de notre

méthode a celles d’autres méthodes de classification trés connues.

Image Indian Pines : Comme indiqué précédemment (dans le chapitre 3), cette
image a été acquise dans le nord-ouest de 'Indiana en 1992 par la National Aeronau-
tics and Space Administration (NASA) avec un capteur de spectrométre imageur aéro-
porté/infrarouge (AVIRIS). Elle génere 220 bandes spectrales allant de 0,38um a 2, 5u
m, dont lesquelles 20 bandes présentant du bruit, sont supprimées pour les expériences.
La taille de 'image spatiale est de 145 x 145 avec une résolution de 20 m par pixel. Cet
ensemble de données hyperspectrales comprend 16 classes de vérités-terrain et 10366
pixels étiquetés. Nous utilisons de maniere optimale 9 classes, comme indiqué dans le
Tableau 5.1 [20, 163]. Les Figures 5.3 (a) et (b) représentent I'image originale d’Indiana

et sa carte vérité-terrain respectivement.

TABLE 5.1 — Les différentes classes de la scéne Indian Pines et leurs nombres d’échan-
tillons

Classe Echantillons | Apprentissage | Test
1| Notil de mais 1434 200 1228
2 Mintill-mais 834 200 630
3 | Herbe-paturage 497 200 283
4 | Herbe-Arbres 747 200 230
5 Foin 489 200 278
6 | Notil de Soja 968 200 772
7 Mintill-Soja 2468 200 2255
8 Soja 614 200 393
9 Bois 1294 200 1065
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Image KSC : La base de données "Kennedy Space Centre" a été acquise en Floride en
1996 par la NASA avec un capteur AVIRIS. Apres avoir supprimé les bandes spectrales
les plus bruyantes, 176 bandes sont utilisées pour les expériences avec une image de taille
spatiale de 512 x 614. Cette image contient 13 classes d’occupation du sol avec 5211
pixels étiquetés [20, 164]. Comme pour I'image Indian Pines, nous utilisons uniquement
les classes contenant le plus grand nombre d’échantillons; elles sont données dans le
Tableau 5.2. Les Figures 5.4 (a) et (b) montrent respectivement 1'image originale KSC

et sa carte vérité-terrain.

TABLE 5.2 — Les différentes classes de la scene KSC et leurs nombres d’échantillons

Classe Echantillons Apprentissage | Test
1 Brique 761 200 561
2 Marais Graminoide 431 200 231
3 Marais Spartina 520 200 320
4 | Marais des quenouilles 404 200 203
5) Marais salin 419 200 218
6 Vasieres 503 200 302
7 Eau 927 200 726

Image Pavia U : Ce troisieme ensemble de données utilisé dans nos tests, Pavia U,
a été acquis sur 1'Université de Pavie par le capteur ROSIS (Reflective Optics System
Imaging Spectrometer) en 2001. II géneére 115 bandes spectrales de 0,43 a 0,8 p m, il
contient 12 bandes bruyantes que nous avons supprimé lors des tests. La taille de chaque
bande est de 641 x 340 avec une résolution de 1,3m par pixel. Cette base contient 9
classes présentées dans le Tableau 5.3 [20, 164]. Les Figures 5.5 (a) et (b) montrent

respectivement I'image originale de Pavia U et sa carte vérité-terrain.

Image Pavia C : Semblable aux données de Pavia U, les données du centre de Pavie
(Pavia C) sont acquises par un capteur ROSIS couvrant le centre-ville de Pavie en
Italie. Il contient également 115 bandes spectrales de 0,43 a 0,86 p m, avec 13 bandes
supprimées. Seule une taille de 1096 x 715 de la scene du Pavia C est généralement

utilisée pour les tests. Le reste des informations est rejeté. Dans le Tableau 5.4, nous
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TABLE 5.3 — Les différentes classes de la scéne Pavia U et leurs nombres d’échantillons

Classe Echantillons | Apprentissage | Test
1 Asphalte 6631 200 6431
2 Prairie 18649 200 18449
3 Gravier 2099 200 1899
4 Arbre 3064 200 2864
) Toles peintes 1345 200 1145
6 Sol 5029 200 4829
7 Bitume 1330 200 1130
8 | Briques auto-bloquantes 3682 200 3482
9 Ombres 947 200 47

montrons les 9 classes de cet ensemble de données [165]. Sur les Figures5.6 (a) et (b),

I'image originale de Pavia C et sa carte vérité-terrain sont montrées respectivement.

TABLE 5.4 — Les différentes classes de la scéne Pavia U et leurs nombres d’échantillons

Classe Echantillons | Apprentissage | Test
1 Eau 65971 200 65771
2 Arbre 7598 200 7398
3 Asphalte 3090 200 2890
4 | Brique auto-bloquante 2685 200 2485
5 Bitume 6584 200 6384
6 Carrelage 9248 200 9048
7 Ombres 7287 200 7087
8 Prairie 42826 200 42626
9 Sol 2863 200 2663

5.4.3 Discussion des résultats selon les distances

Afin de vérifier I'impact des différentes mesures de distance présentées dans la sec
-tion 5.3.2 sur les performances de classification, nous comparons la précision globale
(OA), la précision moyenne (AA) et le coefficient Kappa (k) donnés par chaque distance
des quatre ensembles de données. Les résultats présentés dans le Tableau 5.5 montrent
des performances de classification élevées avec les mesures de distance testées pour tous
les ensembles de données. Cependant, on peut observer que les mesures des performances

de classification obtenues avec les distances SA, SID et NCC sont supérieures a celles
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obtenues avec les distances ED et KD. En effet, les trois parametres d’évaluation obte-
nus avec les distances ED et KD sont inférieurs a ceux obtenus avec les autres distances.
A fortiori concernant I’ensemble de données "Indian Pines", qui donne des performances
d’environ 10 % de moins que les performances des autres mesures de distances. Pour
les mesures de distances SA, SID et NCC, les résultats sont trés appréciables et repré-
sentent des performances compétitives entre celles-ci selon les différentes distributions

de données.

La distance SID surpasse les autres distances calculées pour toutes les mesures de
classification (OA, AA et k) sur deux distributions de données (Indian Pines et Pavia
C). Par conséquent, nous poursuivons nos tests, pour la section suivante (5.4.4), en
utilisant cette distance. A souligner que dans les ensembles de données Indian Pines et
Pavia U, la sélection de 200 échantillons d’apprentissage n’a pas atteint les meilleures
précisions de classification. La sélection d’environ 20 % échantillons d’apprentissage pour
chaque classe de ces ensembles de données améliore considérablement les performances
de classification. Les résultats des tests de classification pour tous les ensembles de

données avec toutes les mesures de distances, sont présentés dans le Tableau 5.5.

5.4.4 Discussion des résultats selon le voisinage

Pour évaluer I'influence du nombre de T'— voisinage pixels pris sur les résultats de
classification, nous sélectionnons différents T'— voisinage pixels testés sur les quatre en-
sembles de données hyperspectrales en utilisant la distance SID. Nous avons donc testé
I'influence de quatre T" pixels sélectionnés dans le voisinage (7' = 1, 2,4, 8). Nous mesu-
rons également le temps de calcul pris par chaque sélection. A noter que les expériences
ont été effectuées en utilisant un calcul parallele avec GPU Matlab Image Processing

Toolbox afin de réaliser le processus de calcul des sous-cubes de la SGWT. Toutes les
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TABLE 5.5 — Résultats expérimentaux pour les mesures de distances Euclidienne (ED),
de Kolmogorov (KD), d’angle spectral (SA), de divergence d’information spectrale (SID)
et de corrélation croisée normalisée (NCC).

‘ Données ‘ Nombre d’échantillons ‘Résultats‘ ED ‘ KD ‘ SA ‘ SID ‘ NCC

OA 85.08 | 85.19 | 94.50 | 95.21 | 95.09
200 échantillons d’apprentissage AA 78.07 | 79.94 | 96.21 | 96.61 | 95.96

K 82.32 | 82.48 | 93.42 | 94.27 | 94.12
OA 87.82 | 87.99 | 96.65 | 98.77 | 96.58
20% échantillons d’apprentissage AA 88.39 | 87.00 | 96.35 | 98.90 | 96.52

Indian Pines

K 085 | 0.85 | 0.94 | 0.98 | 0.94
OA 99.20 | 99.56 | 99.65 | 99.65 | 99.73
KSC 200 échantillons d’apprentissage AA 99.60 | 99.49 | 99.75 | 99.98 | 99.80
K 0.99 | 099 | 099 | 1.00 | 0.99

OA 90.82 | 91.74 | 96.14 | 96.68 | 97.72
200 échantillons d’apprentissage AA 92.82 | 96.16 | 96.62 | 97.41 | 98.01
Pavia U K 0.88 | 0.87 | 0.95 095 | 0.97
OA 97.23 | 98.07 | 99.65 | 99.48 | 99.41
20% échantillons d’apprentissage AA 97.53 | 98.13 | 99.47 | 99.42 | 99.24
K 097 | 098 | 0.99 | 0.99 0.99

OA 08.13 | 98.37 | 98.14 | 99.72 | 98.47
Pavia C 200 échantillons d’apprentissage AA 95.55 | 96.17 | 96.30 | 99.60 | 97.35
K 0.97 | 097 | 097 | 0.99 | 0.98

expériences sont exécutées avec Intel Xeon E5620 de 2.40 GHz et de 32 Go de RAM.
A partir des résultats affichés dans le Tableau 5.6, pour tous les ensembles de données
testés, les performances de classification augmentent avec le nombre pris de pixels de
voisinage. En effet, on peut observer une amélioration d’au moins 0.14 % de ’OA avec
l’augmentation de T pour tous les ensembles de données. A I'exception de I'ensemble de
données Pavia U, pour lequel on peut souligner que le nombre sélectionné le plus élevé
T'— voisinage, ne permet pas d’obtenir de meilleures performances, c’est a dire que les
8—voisinage pixels donnent moins de performance de classification que ceux donnés par
les 4— voisinage pixels. De méme, la complexité de calcul du classificateur proposé aug-
mente lorsque les T'— voisinage pixels augmentent. Comme indiqué dans le Tableau 5.6,
les 8—voisinage pixels nécessitent plus de temps de calcul. On peut en conclure que
le temps de calcul est dominé par le nombre sélectionné des T'— voisinage pixels. Par
conséquent, dans nos expériences, des 4—voisinage pixels sont utilisés comme entrée de
notre classificateur proposé SGWT-SVM afin de minimiser le temps de consommation

tout en préservant les performances de classification.
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TABLE 5.6 — OA (%), AA (%), k et le temps de calcul du classificateur SGWT-SVM
avec différents T'— voisinage pixels

Données Mesures T— voisinage

T = T=2|T=4|T=
OA 81.59 | 97.56 | 98.77 | 99.30
AA 86.69 | 97.77 | 98.90 | 99.24

K 0.78 0.97 0.98 0.99

Temps | 187.68 | 171.76 | 237.16 | 352.84
OA 97.49 | 98.35 | 99.85 | 99.87
AA 94.37 | 95.62 | 99.25 | 99.90

Indian Pines

KSC K 0.94 0.96 0.99 0.99

Temps | 252.66 | 265.68 | 339.09 | 441.74

OA 97.91 | 98.29 | 99.65 | 99.10

Pavia U AA 97.57 | 97.75 | 99.47 | 98.62
K 0.97 0.97 0.99 0.98

Temps | 417.36 | 445.70 | 469.10 | 556.55

OA 93.51 98.8 99.72 | 99.86

. AA 71.21 | 76.65 | 99.60 | 99.75

Pavia C

K 0.61 0.79 0.96 0.99
Temps | 584.95 | 625.85 | 655.98 | 793.30

5.4.5 Les performance de classification

Pour évaluer l'efficacité de la méthode de classification proposée SGWT-SVM, nous
utilisons pour chaque distribution la mesure de distance la plus performante, c’est-a-dire
la SID pour les ensembles de données Indian Pines et Pavia centre, NCC pour I’ensemble
de données KSC et SA pour I’ensemble de données Université de Pavie. Nous comparons
les résultats avec ceux fournis par plusieurs autres méthodes telles que SVM, ELM, SPPF
Framework [123], 3D-DWT-SVM-rbf, 3D-DWT-Mixée-lasso [20], CNN [135], CNN-PPF
[135, 165], C-CNN [165] et R-PCA CNN [165, 166] appliqués aux ensembles de données
Indian Pines et Pavia U. Pour les données hyperspectrales KSC, nous comparons nos
résultats avec ceux présentés dans [20, 136]. Pour Pavia C, les résultats sont comparés a
[133, 135, 165, 166]. Les parametres de réglage des méthodes comparées au classificateur
proposé SGWT-SVM sont répertoriés dans le Tableau 5.7.

Les résultats de la comparaison sont présentés dans les tableaux 5.8, 5.9, 5.10 et 5.11

pour les ensembles de données Indian Pines, KSC, Pavia U et Pavia C respectivement.
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TABLE 5.7 — Les parametres des classificateurs comparés.

Méthode \ Parametres
Méthode Filtre Sélection des  Parcimonie Données
par DWT d’ondelettes parametres (A =0.5")  d’entrainement
3D-DWT Avec z="T7 (IN) 25 (%) (IN)
SVM-rbf Haar Validation —z=15 (KSC) 25 (%) (KSC)
(Quian et al croisée r=4 (PU) 100(%)(PU)
2013)
Méthodes Taux Dimension Taille de Données
par CNN d’apprentissage  des données la fenétre d’entrainement
PPFE- 0.001 (IN)
CNN 10 5 x5 200
[135] 0.01 (PU)
SPPF-
Framework - 10 3x3 200
[123]
C-
CNN 0.01 100 5x%x5 200
[165]
0.0003 (IN) 24 (IN) 20% (IN)
SSRN 0.0003 (PU) 24 (PU) Tx7 10% (PU)
[136] 0.0001(KSC) 16 (KSC) 70% (KSC)

On peut observer que le classificateur SGWT-SVM dépasse les autres classificateurs pré-
sentés en termes de précision de classification. Par exemple, dans Indian Pines, SGWT-
SVM atteint un OA de 98.90 %, ce qui représente environ 1 % et 2 % par rapport aux
classificateurs 3D-DWT-SVM et C-CNN (97. 99 % et 96.76 %) respectivement. Comme
dans Indian Pines, dans les ensembles de données de Pavia U et KSC, le classificateur
proposé obtient de meilleurs résultats comparé a tous les autres classificateurs et atteint
des précisions de classification les plus élevées. A 'instar de ces ensembles de données,
SGWT-SVM atteint avec I'image hyperspectrale Pavia C des précisions plus élevées que
les quatre autres méthodes comparées (SVM-RBF, CNN, R-PCA-CNN et CNN-PPF)

et présente des performances compétitives avec la méthode C-CNN.

Les Figures 5.3 (¢), 5.4 (c), 5.5 (c) et 5.6 (c¢) montrent les résultats de la classifica-
tion du SGWT-SVM proposé sur Indian Pines, KSC, Pavia U et Pavia C. Les résultats

confirme considérablement ceux donnés dans les tableaux 5.8, 5.9, 5.10 et5.11. Effective-
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TABLE 5.8 — Les performances de classification utilisant les différentes techniques sur
I'image Indian Pines.

SVM | ELM | CNN | R-PCA- CNN- 3D-DWT | C-CNN 3DTO SGWT
[123] | [123] | [135] CNN PPF SPPF Avec- [165] SVM-rbf | -SVM
[165], [166] | [135], [165] | [123] | Lasso[20] [20]
1 | 78.26 | 79.40 | 78.58 82.39 92.99 94.22 - 96.28 - 96.26
2 | 81.27 | 85.08 | 85.23 85.41 96.66 97.94 - 92.26 - 100.0
3 | 98.59 | 96.47 | 95.75 95.24 98.58 100.0 - 99.3 - 98.61
4 | 98.68 | 99.06 | 99.81 99.25 100.0 99.43 - 99.25 - 100.0
5 | 100.0 | 100.0 | 99.64 100.0 100.0 100 - 100.0 - 100.0
6 | 76.94 | 86.66 | 89.63 82.76 96.24 95.85 - 92.84 - 97.24
7 | 65.10 | 69.84 | 81.55 96.2 87.80 92.20 - 98.21 - 99.18
8 | 84.99 | 89.31 | 95.42 82.14 98.98 98.47 - 92.45 - 98.86
9 | 98.78 | 98.40 | 98.59 99.81 99.81 99.81 - 98.98 - 100.0
AA | 86.96 | 89.36 | 90.60 91.47 96.78 97.55 95.90 96.62 97.35 98.77
AO | 80.72 | 83.80 | 86.44 91.09 94.34 95.92 96.78 96.76 97.99 98.90
B B Luzerne Notil de soja
B Notil de mais [l Mintill-soja
I Mintill-mais Wl Soja
Mais M Herbe-piturage
Herbe-arbre Il Bitiment-herbe-arbre
Avoine B Pierre-Acier-tours
o M Ble Herbe-paturage-pelouse
¢ I Bois M Foin

FIGURE 5.3 — Résultats de I'image Indian Pines. (a) : Image originale, (b) : Carte vérité-
terrain, (c) : Résultats de classification avec SGWT-SVM

TABLE 5.9 — Les performances de classification utilisant les différentes techniques sur

I'image KSC.
SVM | SAE | 3D-DWT | CNNL | CNN | 3D-DWT | SPC | SPA | SSRN | SGWT
(136] | [136] | SVM-rbf | [136] | [136] | Avec | [136] | [136] | [136] | -SVM
[20] Lasso[20]
1 | 86.16 | 92.04 95.20 | 98.48 - 99.19 | 99.18 | 99.88 100.0
2 | 42.55 | 85.59 87.53 | 92.16 - 92.60 | 95.39 | 99.00 100.0
3 | 67.69 | 72.12 73.35 | 81.84 - 85.49 | 93.45 | 98.26 100.0
4 ] 65.12 | 94.10 97.28 | 98.21 - 98.09 | 98.67 | 99.54 100.0
5 | 67.82 | 94.57 98.05 | 99.04 - 99.53 | 99.43 | 99.70 100.0
6 | 93.40 | 98.91 99.40 | 99.85 - 99.96 | 99.96 | 99.96 99.02
7 100 | 98.39 98.72 | 98.89 - 99.86 | 99.63 | 99.80 99.59
AA | 65.64 | 89.76 93.23 92.57 | 95.09 96.74 96.56 | 97.81 | 99.33 99.80
AO | 80.29 | 92.99 94.05 95.45 | 97.08 97.65 97.90 | 98.63 | 99.61 99.73

ment, la majorité des classes de toutes les images hyperspectrales testées, sont fortement

générées. La méthode proposée permet d’obtenir des régions bien séparées, y compris

celles avec des pixels non étiquetés.
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FIGURE 5.4 — Résultats de I'image KSC. (a) : Image originale, (b) : Carte vérité-terrain,
(c) : Résultats de classification avec SGWT-SVM.

TABLE 5.10 — Les performances de classification utilisant les différentes techniques sur
I'image Université de Pavie.

SVM | ELM | CNN | R-PCA- | CNN- 3D-DWT | C-CNN | 3D-DWT- | SGWT

[123] | [123] | [135] | CNN PPF |SPPF | Avec- [165] | SVM-rbf | -SVM

[165], [166] | [135], [165] | [123] | Lasso [20] [20]

1 | 8269 | 82.71 | 8838 | 9243 93.89 | 97.42 - 974 - 98.29
2 | 87.65 | 91.23 | 91.27 | 94.84 91.71 95.76 - 99.4 - 99.62
3 [79.36 | 79.20 | 85.88 |  90.89 83.46 | 94.05 - 94.84 - 98.95
4 [ 94249302 97.24 | 93.99 97.07 | 97.52 - 99.16 - 99.83
5 | 99.83 ] 99.30 | 99.91 | 100.0 100.0 100.0 - 100.0 - 100.0
6 | 89.36 | 9151 | 96.41 | 92.86 95.92 | 99.13 - 98.7 - 99.91
7 [89.38 9292 | 9362 | 93.89 97.35 | 96.19 - 100.0 - 99.76
8 | 81.68 | 86.79 | 87.45 | 91.18 87.71 93.62 - 94.57 - 98.69
9 | 99.87 | 99.87 | 99.57 | 99.33 99.73 | 99.60 - 99.87 - 100.0
AA [ 8934 [ 90.73 | 93.36 | 94.38 94.09 | 97.03 | 97.56 98.22 98.63 99.47
OA | 87.25 | 89.55 | 92.27 | 93.87 9273 | 9648 | 9815 98.41 98.81 99.65

Pour tester la robustesse de ’approche proposée, nous faisons varier le nombre

d’échantillons d’apprentissage par classe de 50 a 200 avec un intervalle de 50. Les résul-
tats illustrés sur la Figure 5.7 montrent que la précision de la classification augmente
avec le nombre de données d’entrainements. A noter que méme avec un petit nombre
d’échantillons d’apprentissage (50, 100), 'approche permet d’obtenir une précision élevée

avec toutes les images hyperspectrales utilisées. Cela démontre clairement la robustesse

du SGWT-SVM.

Pour démontrer davantage l'efficacité et la généralisation de la méthode proposée,
nous avons illustré sur la Figure 5.8, la précision globale de différentes méthodes de clas-
sification avec différents nombres d’échantillons d’apprentissage. Une sélection de 1 a 10

échantillons d’entrainement par classe est effectuée pour les images Indian Pines, Pavia

94



Chapitre 5. Classification des images hyperspectrales par transformée en ondelettes
spectrales sur graphes

Asphalte
Prairie
Gravier
Arbre

Bitume

Sol

Téle peinte

Briques auto-bloquantes

Ombres

FIGURE 5.5 — Résultats de I'image Université de Pavie. (a) : Image originale, (b) : Carte
vérité-terrain, (c) : Résultats de classification avec SGWT-SVM

TABLE 5.11 — Les performances de classification utilisant les différentes techniques sur
I'image Centre de Pavie.

SVM | CNN | R-PCA-CNN | CNN-PPF | C-CNN | SGWT-SVM

[165] | [133], [165] | [165], [166] | [135], [165] | [165]
1 | 9981 | 99.94 99.91 98.94 100.0 100.0
2 | 9223 | 93.34 9458 98.04 99.18 99.30
3 19522 9301 95.36 97.44 99.45 99.20
4 9485 | 90.34 96.02 99.11 99.64 99.7
5 | 96.01 | 93.00 94.94 98.75 99.81 100.0
6 | 96.66 | 95.09 97.13 98.82 99.27 99.07
7 19063 | 92.30 93.64 93.69 99.28 99.22
8 | 9859 | 99.33 99.03 99.72 99.92 100.0
9 [ 99.96 | 99.55 99.47 100.0 100.0 100.0
AA 9599 | 95.10 96.68 98.28 99.62 99.60
OA [ 9809 | 9815 98.53 98.85 99.83 99.72

C et Pavia U. Les résultats obtenus sont comparés a ceux donnés dans [165] (Figures
5.8 (a), 5.8 (b), 5.8 (¢)). Pour I'image KSC, et similaire a [136], 1 % a 20 % d’échan-
tillons d’apprentissage sont sélectionnés (Figure 5.8 (d)). Les résultats montrent que,
pour toutes les images, SVM-SGW'T surpasse les autres méthodes comparées en termes
de performance de classification, méme avec un petit nombre d’échantillons d’appren-

tissage. En effet, une amélioration d’au moins 0,3 % est observée avec toutes les images.
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FIGURE 5.6 — Résultats de I'image Centre de Pavie. (a) : Image originale, (b) : Carte
vérité-terrain, (c) : Résultats de classification avec SGWT-SVM
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FIGURE 5.7 — OA du classificateur SGWT-SVM en variant le nombre d’échantillons
d’apprentissage par classe.

Il a été démontré que les méthodes de classification fondées sur I'apprentissage en
profondeur sont extrémement efficaces pour la classification des images hyperspectrales.
Cependant, les résultats donnés par I'approche proposée, qui considere la structure de
données avec une sélection appropriée de composants connectés, dépassent clairement
plusieurs méthodes de classification d’images hyperspectrales célebres basées sur CNN.
A noter que seules cing mesures de similarité sont testées dans ce travail. L’utilisa-

tion d’autres tests de similarité peut améliorer les résultats de la classification. Compte
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tenu des performances de classification obtenues et du fait que le classificateur proposé
peut extraire davantage des caractéristiques discriminantes, on peut en conclure que le

classificateur SGWT-SVM peut exceller dans le domaine de classification des images

hyperspectrales.

5.5 Discussion

Dans ce chapitre, une méthode de classification basée sur la transformée en ondelettes
spectrales sur graphes est développée pour la classification des images hyperspectrales.
La méthode proposée est basée sur la classification des coefficients obtenus par la SGWT
avec le modele SVM. Dans notre approche, nous avons également évalué différentes
mesures de similarités spectrales pour une meilleure sélection des pixels représentatifs
et identifier ainsi les classes de I'image. De plus, en fonction des résultats de la mesure
de similarité, le choix de la mesure de distance entre les pixels connectés peut affecter les

performances de la classification. Il est observé que les mesures de similarité SA, SID et
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NCC ont de meilleurs résultats par rapport aux mesures ED et KD et conduisent a des
résultats de classification appréciables. Les résultats de ’approche proposée appliquée a
quatre images hyperspectrales fournies par les capteurs AVIRIS et ROSIS démontrent
Iefficacité et la robustesse de celui-ci. Ainsi, les précisions de classification obtenues avec
notre méthode, méme avec un nombre modeste d’échantillons d’apprentissage, montrent
des performances compétitives par rapport aux meilleures techniques récentes présentées
dans I’état de 'art de la classification des images hyperspectrales. Des travaux futurs sur
les problemes de débruitage, de démélange et de compression peuvent étre proposés. Une
autre perspective intéressante consiste a utiliser une nouvelle méthode de classification,
autre que les SVMs; telle que la méthode RMG (Random multi-graphs) [167, 168]. Cela

peut améliorer les performances de classification.
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Chapitre 6. Conclusion

C e chapitre conclut la these présentant une discussion générale sur le travail et les
résultats obtenus, en passant en revue les principales contributions. Enfin, des

orientations prometteuses pour les développements futurs des travaux sont présentées.

Grace aux avancées technologiques en télédétection, la qualité et la disponibilité de
données hyperspectrales se sont améliorées de maniere significative. Le développement
d’algorithmes efficaces et robustes pour I’analyse de ces données est donc devenu d’un in-
térét majeur. Couplant la haute résolution spectrale a une résolution spatiale croissante
des récents capteurs, les images hyperspectrales permettent de distinguer pratiquement
la majeure partie des matériaux. Cependant, en raison de ces données hautement corré-
lées, les images hyperspectrales sont incontestablement congruentes pour la classification
et la cartographie de la couverture terrestre. Le probléeme de la classification, visant a
détecter et identifier les différentes couvertures terrestres qui caractérisent une zone géo-
graphique sélectionnée, est un processus complexe qui implique différentes procédures
dont le but est d’extraire et d’analyser toutes les informations spectrales et spatiales
utiles que contiennent les images hyperspectrales. D’ou la nécessité de développer des
méthodologies de classification des images hyperspectrales qui permettent une identifi-
cation des matériaux avec précision. D’un autre coté, le volume élevé des données est
problématique lors de la transmission et le stockage. D’énormes volumes de données
générées quotidiennement ne peuvent étre traités et stockés qu’a l'aide d’algorithmes de

compression efficaces.

6.1 Contributions de la these

Dans cette these, les principes fondamentaux de 'imagerie hyperspectrale, un état
de 'art sur les méthodes de traitement des images hyperspectrales et du traitement de
signal sur graphes ont d’abord été présentés. Une méthode de compression des données
d’images hyperspectrales aéroportées et spatioportées en intégrant une représentation
parcimonieuse dans le but de préserver I'information pertinente lors de la reconstruction

a été également présenté. Ensuite, une nouvelle approche de classification des images
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hyperspectrales a été proposée. Notre theme s’est déroulé donc sous deux aspects.

Le premier aspect est basé sur la compression des images hyperspectrales en intégrant
une régression SVM pour appliquer un apprentissage sur les données spectrales apres
avoir appliqué la transformée en ondelettes discrete 3D. Ceci a pour but de préserver
I'information spectrale qui s’est avérée utile pour des applications post-reconstruction
telles que la classification et 'analyse des données. Un codage entropique est ensuite
appliqué pour assurer un bon taux de compression apres régression. La méthode proposée
s'est avérée efficace et suffisamment robuste. En effet les taux de compression et les
performances de classification obtenus sont compétitifs avec d’autres méthodes récentes
dans le domaine. En particulier, il est a noter que cette méthode présente une fidélité
spectrale, qui est substantiellement utile dans des applications spécifiques telles que la
détection d’anomalies ou l'analyse de données.

Le deuxieme aspect consiste a proposer une méthode de classification de la texture
hyperspectrale basée sur une transformée en ondelettes spectrales sur graphes. Cette
récente transformée permet d’extraire les caractéristiques de la texture a partir d'un
graphe pondéré construit en utilisant des pixels représentatifs parcimonieux d’une image
hyperspectrale. Différentes mesures de similarité spectrale entre les pixels représentatifs
ont été testées pour décorréler les pixels proches et améliorer ainsi la précision de la
classification. Un classificateur simple tel que SVM, appliqué aux coefficients de la trans-
formée en ondelettes spectrales sur graphes, a conduit a d’excellentes performances de
classification. Ainsi, les précisions de classification obtenues avec notre méthode, méme
avec un nombre modeste de données d’entralnement, montrent des performances com-
pétitives avec celles des meilleures techniques récentes présentées dans 1’état de 'art de

la classification des images hyperspectrales.

6.2 Perspectives

Comme perspectives pour la méthode de compression proposée, I'utilisation de codes
de calcul parallele et de versions C'/C++ sont a envisager pour améliorer les temps d’exé-

cution de la méthode. D’autres travaux utilisant la transformée en paquets-ondelettes
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et un classificateur basé sur les CNN pour améliorer les performances de compression et
de classification sont des perspectives intéressantes a considérer.

Pour la méthode de classification basée sur les ondelettes sur graphes, de futurs
travaux sur les problemes de débruitage, de démélange et de compression peuvent étre
proposés. Une autre perspective intéressante est d’utiliser une nouvelle méthode de clas-
sification, autre que les SVMs; telle que la méthode des multi-graphes aléatoires (RMG).
Cela peut améliorer les performances de classification. Il serait également intéressant de
développer des approches qui permettront d’assurer la confidentialité des données hy-
perspectrales transmises. Au cours des deux dernieres décennies, la confidentialité des
données basée sur le Chaos a atteint un succes significatif [169, 170, 171, 172, 173].
Cela peut assurer un bon niveau de sécurité avec une faible complexité matérielle et
une faible puissance lors de la transmission des données hyperpectrales. Le théme prin-
cipal de notre travail a été d’exploiter les riches informations spatiales et spectrales des
images hyperspectrales pour la compression et la classification des données. Pour cela, la
théorie et les méthodes de représentation parcimonieuse et du traitement de signal sur
graphes s’averent directes et efficaces. Nous espérons que les travaux futurs permettront
de généraliser ou d’étendre les travaux de cette these au traitement et a ’analyse de

types plus larges de signaux et d’images.
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Résumé

L’imagerie hyperspectrale enregistre des centaines de bandes spectrales étroites et
contigués recues dans chaque position spatiale de I’image. Comme chaque matériau manifeste
une signature spectrale différente, 1’imagerie hyperspectrale permet la classification précise
des images, ce qui est une tache importante dans beaucoup de domaines. Cependant, la grande
dimension de ces images complique 1’analyse des données. Dans ce travail, nous proposons et
développons des nouvelles méthodes pour la compression et la classification des données
hyperspectrales. Une représentation parcimonieuse de la texture hyperspectrale basée sur la
transformée en ondelettes discrete 3D et une méthode de régression est utilisée pour la
compression des images hyperspectrales. Les ondelettes et la régression SVM sont deux outils
efficaces pour la compression des données de grande dimension et pour I’analyse contextuelle
d’images. En effet, les résultats de compression obtenus sont d’un apport considérable. D’un
autre coté la méthode aboutie & de bonnes performances de classification des images
hyperspectrales compressées. Cependant, une meilleure sélection des pixels représentatifs
peut ameliorer davantage les résultats de classification des images hyperspectrales. La
transformée en ondelettes spectrales sur graphes (SGWT) permet d’extraire les
caractéristiques de texture d’un graphe pondéré d’une image hyperspectrale. Nous avons
proposé une méthode de classification basée sur cette transformée pour extraire les pixels
représentatifs de 1’image. En outre, une classification SVM est appliquée aux coefficients
SGWT obtenus. Les résultats ont montré 1’efficacité de la méthode en termes de robustesse et
de précision.

Mot clés : Télédétection, Images hyperspectrales, Compression, Classification de textures
hyperspectrales, Représentation parcimonieuse, Traitement de signal sur graphes.

Abstract

Hyperspectral imagery records hundreds of narrow and contiguous spectral bands
received in each spatial position of the image. As each material exhibits a different spectral
signature, hyperspectral imaging allows for the precise classification of images, which is an
important task in many areas. However, the large size of these images complicates data
analysis. In this work, we propose and develop new methods for the compression and
classification of hyperspectral data. A sparse representation of the hyperspectral texture based
on the 3D discrete wavelet transform and a regression method is used for the compression of
the hyperspectral images. Wavelets and SVM regression are two effective tools for
compressing large data and for contextual image analysis. Indeed, the obtained compression
results are of significant contribution. On the other hand, the method results in good
classification performance for compressed hyperspectral images. However, better selection of
representative pixels can further improve the classification results of hyperspectral images.
The spectral graph wavelets transform (SGWT) extract the texture characteristics of a
weighted graph from an hyperspectral image. We have proposed a classification method
based on this transform to extract representative pixels from the image. In addition, an SVM
classification is applied to the obtained SGWT coefficients. The results showed the
effectiveness of the method in terms of robustness and precision.

Key-words: Remote sensing, Hyperspectral images, Compression, Hyperspectral texture
classification, Sparse representation, Graph signal processing.



