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Plan de la présentation
• Images multi ou hyper-spe
trales
• Modélisation des observations
• Problème de séparation de sour
es
• Algorithmes proposés

• Simulations

• Con
lusions et perspe
tives
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Images multi ou hyper-spe
trales : dé�nitions- Des images prises sur plusieurs bandes :

• multispe
trales (< 10 bandes),
• hyperspe
trales (des dizaines jusqu'à des 
entaines de bandes) .- Les données d'une image hyperspe
trale peuvent être 
onsidérées deplusieurs façons :

• une 
olle
tion d'observations s
alaires sur un espa
e 3D X(ω, r),où ω ∈ Ω représente la longueur d'onde et r ∈ R2 la position d'unpixel;

• une 
olle
tion d'images Xω(r);
• une 
olle
tion de spe
tres Xr(ω).

3 /16



Nadia BALI 23 Novembre 2005'

&

$

%

Modélisation des observations

⇒

- méthodes permettant de passer de mesures faites dans l'espa
e initial dedimension égale au nombre de bandes à un espa
e de dimension réduite.

xi(r) =
n∑

j=1

Ai,jsj(r) + ǫi(r) −→ x(r) = As(r) + ǫ(r)

i = 1, · · · , m ave
 m nombre de bandes
4 /16
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Méthodes de Séparation de sour
es :

x(r) = As(r) + ǫ(r)

x(r) = {xi(r), i = 1, · · · , m} images observées

A matri
e de mélange in
onnue de dimensions (m, n)

s(r) = {sj(r), j = 1, · · · , n} un ensemble de n images sour
e in
onnues,

ǫ(r) = {ǫi(r), i = 1, · · · , m} ) les erreurs (modèle et mesures).

• Analyse en Composante Prin
ipale (ACP) sour
es gaussiennes

• Analyse en Composante Indépendante (ACI) sour
es non gaussiennes

• Maximum de vraisemblan
e

• Méthode algébriques (JADE, SHIBBS)
• Appro
he bayésienne sour
es modélisées par un 
hamp de Markov
omposite

5 /16



Nadia BALI 23 Novembre 2005'

&

$

%

Modélisation des sour
es :Les sour
es sj(r) sont des images 
omposées de zone homogènes, regroupéen un nombre �ni K de 
lasses représentées par une variable dis
r�te z(r).

Mélange de gaussiennes

p(sj |z = k) = N
(
mjk, σ2

jk

)
−→ p(sj(r)) =

K∑

k=1

p(z(r) = k)N
(
mjk, σ2

jk

)

Modèle de Potts sur les région :

p(z(r)|z(r′), r′ ∈ V(r)) ∝ exp

[

α
∑

r
′

(δ(z(r) − z(r′)))

]
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Appro
he bayésienne :Algorithmes de Restoration Maximisation

• Loi a posteriori :
p(s, z, θ|x) ∝ p(x|s, z, θ1) p(s, z|θ2) p(θ)

p(s, z, θ|x) ∝ p(x|s, z, θ1) p(s|z; θ2) p(z)p(θ)

θ1 = {A,Σǫ}, θ2 = {mωz, σ
2
ωz}, θ = {θ1, θ2}

p(x|s, z, θ1) : Gaussienne,
p(s|z; θ2) : Gaussienne,

p(z) : Potts,

p(θ) : a priori 
onjugué

• Estimateur : moyenne a posteriori

• Algorithmes : E
hantillonneur de Gibbs ou MFA + EM7 /16
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Algorithmes proposées

• Algorithme 1: Gibbs
s ∼ p(s|z, θ, x) −→ z ∼ p(z|s, θ, x) −→ θ ∼ p(θ|s, z, x)

• Algorithme 2: Gibbs + MFA
(s, z) ∼ p(s, z|θ, x) −→ θ ∼ p(θ|s, z, x)

s ∼ p(s|z, θ, x) −→ z ∼ p(z|θ, x) −→ θ ∼ p(θ|s, z, x)ave
 p(z|θ, x) =

∫∫
p(z|s, θ, x) p(s|θ, x) ds

• Algorithme 3: Gibbs + MFA + EM
s ∼ p(s|z, θ, x) −→ z ∼ p(z|θ, x) −→ θ ∼ p(θ|x)ave


p(θ|x) =
∑

z

p(x|z, θ)p(z|θ)p(θ)
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Algorithmes (détailles)
• Expression de p(s|z, x, θ) :

p(s|z, x, θ) =
∏

r

p(s(r)|z(r), x(r), θ)ave
 pr(s(r)|z(r), θ, x(r)) ∝ N (µ(r), B(r)) et





B(r) =

[
At

Σ
−1
ǫ A + Σ

−1
z(r)

]
−1

µ(r) = B(r)[At
Σ

−1
ǫ x(r) + Σ

−1
z(r)mz(r)]

(1)

• Expression de p(z|x, θ) non séparable −→ MFA
• Expression de p(θ) non séparable −→ EM
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Résultats de simulations
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Un ensemble de 32 images hyperspe
trales arti�
iellement simulées enprésen
e de 3 sour
es 10 /16
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Résultats (2)
Ŝ1 Ŝ2 Ŝ3

Ẑ1 Ẑ2 Ẑ3Résultats de séparation par la méthode d'é
hantillonnage de Gibbs11 /16
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Résultats (3)
Ŝ1 Ŝ2 Ŝ3

Ẑ1 Ẑ2 Ẑ3Résultats de séparation par la méthode d'approximation en 
hamp moyen12 /16
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Critère d' evaluation
Séparation (Â)

x(r) x̂(r)ŝ(r)x(r)

ǫ

A
s(r) +
• En simulation : ŝ(r) ave
 s(r) ou Â ave
 A

• En réalité : x̂(r) ave
 x(r),
• Pour 
omparer deux types de distan
es peuvent être utilisées :

∆1 = |x − x̂|, ∆2 = ||x − x̂||2

• Dans la plupart des méthodes de séparation ACI, on éstime B et non

A ave
 A = Bt(BBt)−1 ou A = (BtB)−1B

• Dans notre 
as on estime dire
tement A13 /16
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Résultats de séparation :Les résultats sont obtenus à partir d'images multispe
trales formées par 9bandes spe
trales, les images sont de taille 400 × 400 pixels ∆1 = |X − X̂|,

∆2 = ||X − X̂||2 ave
 X̂ = ÂŜMéthode de séparation ∆1 ∆2PCA 7, 2.10−3 1, 1.10−1ICA (MV) 9, 9.10−3 3, 1.10−1ICA (adapt) 9, 1.10−4 4, 0.10−3MF 7, 3.10−4 11, 7.10−3Gibbs 7, 3.10−4 11, 7.10−3

14 /16
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Résultats de segmentation (Méthodes jointes)

Images multispe
trles Vérité terrain

MF GS IGM15 /16
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Con
lusions et Perspe
tives

• préliminaire de 
omparaison :� Gibbs et Approximation en 
hamp moyen

• Meilleurs modélisation :� Prendre en 
ompte la dépendan
e lo
ale entre les pixels dans unerégion� Prendre en 
ompte la dépendan
e entre les étiquettes desdi�érentes sour
es.� Modélisation de la moyenne à l'intérieur d'une région.
• Estimation de N , le nombre de sour
es .
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