Algorithme primal-dual de points int érieurs pour I'estimation
pénalige des cartes d’abondances en imagerie hyperspectrale

Emilie CHouzeNoux?, Said MoussAOUP, Jerdme bIER?

1LIGM, CNRS UMR 8049, 5, Boulevard Descartes, Champs sur Blafi454 Marne La Vallee Cedex 2, France
em | i e. chouzenoux@ini v-n v. fr

2JRCCYN, CNRS UMR 6597, 1, rue de la No&, BP 92101, F-44321tdsBedex 03, France
prenom nom@r ccyn. ec- nantes. fr

Theme —SS1. Analyse d’'images hyperspectrales

Probleme traité —Nous nous intéressons au probléme d'estimation dessodiagbondances en imagerie hyperspectrale par la minionsat
d’'un critere qui prend en compte la régularité spatias doefficients d’abondances.

Originalit & —Nous adoptons une approche d’estimation fondée sur lamigation d’un critere pénalisé. Afin de résoudre le pEote d’opti-
misation de ce critere sous les contraintes de posittitBadditivité (somme a un), un algorithme rapide de f®intérieurs est employé.

Résultats —Les performances sont évaluées sur des données syn#tla comparaison avec la méthode de référence (F@LBFully
constrained least squares) montre que notre approche est tres avantageuse en tercoéidede calcul pour des images de grande dimension. De
plus, l'intégration de la pénalisation permet d’'amédioa qualité de la reconstruction.

1 Introduction

L'imagerie hyperspectrale est une technique de mesuresguoigt d’accéder a des informations liees a la compuositiune sur-
face, en exploitant ses propriétés de réflexion (ou digii®on) de la lumiére dans plusieurs bandes de fréquee@memme chaque
pixel d’'une image hyperspectrale correspond a une sucfamgosée de plusieurs constituants, qui sont caraesatiféeremment
dans le domaine spectral, I'analyse de toutes les imagesgpelidentifier ces constituants et de déterminer levopgrtions.

Modele de nelange. Le modele le plus couramment utilisé suppose que le spdetréflectance dans chaque pixel de I'image
est la combinaison linéaire d’un nombre fini de spectres pas constituants, appelés aussi pbles de mélangegigenplar des
coefficients, appelés abondances, qui sont liés a laoptiop de chaque constituant dans ce pixel. Plus pré@sé&monsidérons
N pixels d’'une image hyperspectrale acquise dankandes spectrales. Selon le modeéle de mélange lingaispectrey,, =
[Yn.1,- -, Un k]T duntmepixel s'exprime comme la combinaison linéaireMsignatures spectrales entachée d’un bruit additif
€p, QUi Sera supposé gaussien i.i.d et de moyenne nulle eingarinconnue :

P
Yn = Z SpCn,p + €n, (1)
p=1
ous, = [sp.1,...,Sp k]! estle spectre duf™econstituant,, ,, est le coefficient d’abondance géreconstituant dans le®mepixel

et P est le nombre de constituants recherchés. Si I'on coresidés les pixels de I'image hyperspectrale, le systeraguditions
(1) s’écrit sous forme matriciel® = SC + E, avecY € RX*Y |es observations associées aux pixels de I'im&ye, RE <P

les signatures spectrales,c R”*V les coefficients d’abondancesBtc RX*" les bruits associés aux observations. L'objectif
du traitement est donc d’estimBret C a partir deY, en utilisant le modéle (1).

M éthodes d’'analyse. Afin de résoudre ce probleme, plusieurs stratégies pedtee adoptées [1]. Celles-ci se déclinent en
deux grandes familles : les méthodes d’estimation séeglleret les méthodes d’estimation conjointe. Dans lapéee approche,
une procédure d’extraction des pdles du mélange esbddadimployée pour estimer les spectres des constituantmadges avant



d’'appliquer un algorithme d’estimation des abondancesldiieme approche se fonde sur une estimation conjoistsgketres
purs et des abondances. Dans le cadre de ce travail, noud@ams que les spectres purs ont été préalablemesobet nous
nous intéressons au développement d’'un méthode d'astimrapide des cartes d’abondances de grande dimension.

Contraintes. Les coefficients d’abondances étant reliés aux propwsiies constituants de la surface, les vecteurs d’abonslance

cn =[cn1,---,cnp)T dans (1) doivent vérifier les contraintes de positivitd’atlditivité suivantes :
Cnp =20, VYVp=1,..., P, (2a)
P
D enp=1. (2b)
p=1

Les algorithmes de démélange linéaire sont basés suinianisation du critére de moindres cartdeC)M¢ = 1||Y — SC|%,
ou ||.||r représente la norme de Frobénius, sous la contraintéNA&)S [2], non-negative least squares) ou (2b) (SCLS [3hsu
to-one constrained least squares) ou encore sous les detngintes (2a) et (2b) (FCLS [4], pour fully constraineddiesquares).
Nous proposons dans cet article un algorithme de démélangaire intégrant une information de régularité deépartition
spatiale des coefficients d’abondance en plus des comsaietpositivité et d’additivité.

2 Meéthode d’estimation des cartes d’abondances

Nous adoptons une approche pénalisée pour résoudmr@dipre d’estimation d€'. Les contraintes de positivité et d’additivité
sont prises en compte a travers l'utilisation d’un aldorie d’optimisation de type point intérieurs.

Pénalisation de la distribution spatiale des coefficients dbondance. La pénalisation est choisie de maniére a assurer une
régularité de la distribution spatiale des coefficieraddndances. L'estimation des cartes d’abondances sen@donc a résoudre
le probléeme suivant :

min (F(C) = J(C)+nR(C)),  sousles contraintes (2a) et (2b) ()
ol J est un terme convexe mesurant 'adéquation entre lesaisin et le modeleSC, par exemple/ = JMC, et R est un terme
convexe de régularisation renforgant la régularititisgpe des cartes d’'abondanegs= [c1p,...,cnp) -
P
R(C) =" (v(AVe,) +uv(ATe,)) (4)
p=1

avecA et A respectivement les opérateurs de gradient spatial aketidqorizontal, ety une fonction de pondération convexe
quadratiquefz) ou semi-quadratiqué{ — () favorisant I'apparition de zones lisses daps

Transformation des contraintes(2a) (2b)en contraintes d’inégalités lintaires. Comme proposé dans [5], remarquons que
pour tout vecteur initiakl,) vérifiant la contrainte (2b), le vecteur défini par = eV Zu,, avecu, € RP~1, va aussi
respecter cette contrainte d’additivité i ¢ R”*F~! est la matrice dont les colonnes forment I'espace nul gg,. Cette
matrice étant donnée par

-1 si i=1,
Zij: 1 Si 1=7+1,
0 sinon
le probleme (3) se réécrit sous la forme d’un problemaptimisation sous les contraintes d’inégalités unigeetn
min F(CcY 4+ ZU),  sousles contraintesZu, +c’) >0, Vn=1,...,N. (5)

Résolution du probleme d’optimisation sous contraintes. La résolution du probleme d’optimisation contraint (5) effectuée
par un algorithme de points intérieurs primal-dual. Userganisation lexicographique permet d’'écrire (5) sadfsime standard
min,, L(u) sous des contraintes linéair€a: +t > 0, oUT € RNIXNP=N 4 ¢ RNP=N ett ¢ RNP, approche primale-
duale consiste a estimer de fagon jointe les variablegiaives v et les multiplicateurs de Lagrange assoc\ed e probleme
initial est remplacé par une séquence de systemesdrkséa résoudre, correspondant a une version pertulb&eonditions de
Karush-Kuhn-Tucker,
VL(u)-TT'A=0

{ N[Tu+t); —p=0 i=1,...,NP

pour une suite de parametres positifsonvergeant vers.

sous les contraintesT'u +t >0, A >0, (6)



Mise en ceuvre. Nous proposons d'utiliser I'algorithme primal-dual NORX[5] en insérant la méthode de Newton pour
résoudre le systeme primal-dual. Pour chaque valeur, de, A) est obtenu en résolvant (6) de fagon approchée : toubdiab
les directions de Newton primales et dualds, d,) sont calculées. Puis, une recherche de pas, basée surihaisaition d’'une
fonction de mérite primale-duale,

NP NP

du(u,A) = L(u) — MZ log([Tw +t);) + Au — p Z log(A\;[Tu + t];), (7)

i=1 i=1

est effectuée le long de ces directions. Enfin, la convergde I'algorithme est contrdlée a travers la regle dgeraijour deu.

3 Resultats

Afin d’analyser les performances de la méthode proposies oonsidérons un exemple synthétique d’un cube hypeirsp
d’'images de taillesv = 256 x 256 pixels obtenues darfs = 256 bandes de fréquences. Le nombre de constituants espatis é
a P = 3 etun bruit gaussien i.i.d de moyenne nulle et de varianequaate est ajoutée pour obtenir un rapport signal sur teuit
5dB au niveau de chaque pixel de I'image.

Analyse des donies. Afin de se placer dans un contexte réaliste, I'estimatismides du mélange est effectuée par l'algo-
rithme NFINDR [6]. Nous présentons les résultats deifeation dans un cadre non pénalisé, correspondant anlamsation du
critere des moindres carrés sous les contraintes dieieliét de positivité, par I'algorithme FCLS et le résilde la résolution

du probleme (3) par I'algorithme primal-dual. La fonctide pondération) est quadratique et le parametre de régularisation
7 est choisi égal 00 afin de minimiser I'erreur de reconstruction. Nous présestdans le tableau 1 les résultats obtenus en
terme de temps de calcul et de qualité des cartes d’aboesl@stimées,, au sens de I'erreur quadratique normalisee moyenne
EQMmM = £ 2521 (Ilep — €l13/llepll3), par rapport aux cartes de référenge D'autre part, nous indiquons pour differentes
valeurs de la tallleV de I'image, le temps nécessaire a I'optimisation par lgsrthmes primal-dual et FCLS.

Discussion. Dans le cas non pénalisé, nous pouvons constater querithigne primal-dual permet d’atteindre les mémes per-
formances en terme de qualité de reconstruction que Filtgoe FCLS, mais avec un temps de calcul tres réduit,motant pour
des images de grande taille. De plus, I'intégration detiori de régularité permet d’améliorer la qualité de la restorction.
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TABLE 1 —Comparaison des performances d'estimation par les diffes méthodes (gauche) et temps de reconstruction eiofoda nombre
de pixels dans le cas non pénalisé (droite).
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