N

N

Classification de la surface de Mars par imagerie
hyperspectrale OMEGA. Suivi spatio-temporel et étude
des dépots saisonniers de CO2 et H20.

Schmidt Frédéric

» To cite this version:

Schmidt Frédéric. Classification de la surface de Mars par imagerie hyperspectrale OMEGA. Suivi
spatio-temporel et étude des dépots saisonniers de CO2 et H20.. Astrophysique [astro-ph]. Université
Joseph-Fourier - Grenoble I, 2007. Frangais. NNT: . tel-00192298v1

HAL Id: tel-00192298
https://theses.hal.science/tel-00192298v1
Submitted on 28 Nov 2007 (v1), last revised 7 Apr 2008 (v2)

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


https://theses.hal.science/tel-00192298v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

THESE
pour obtenir le grade de
DOCTEUR DE L’UNIVERSITE JOSEPH FOURIER - GRENOBLE I
Ecole Doctorale Terre-Univers-Environnement
spécialité : Planétologie
préparée au LABORATOIRE DE PLANETOLOGIE DE GRENOBLE

par

Frédéric Schmidt

CLASSIFICATION DE LA SURFACE DE MARS PAR
IMAGERIE HYPERSPECTRALE OMEGA.

SUIVI SPATIO-TEMPOREL ET ETUDE DES DEPOTS
SAISONNIERS DE CO», ET H,O.

présentée et soutenue publiquement
le 25 octobre 2007

devant le jury composé de :

M. Michel Fily Laboratoire de Glaciologie et Géophysique Président du jury
de I’Environnement - Grenoble
M. Christophe Collet Laboratoire des Sciences de 1’Image, de Rapporteur
I’Informatique et de la Télédétection -
Strasbourg
M. Frangois Forget Laboratoire de Météorologie Dynamique - Rapporteur
Paris
M. Olivier Forni Centre d’Etude Spatiale des Rayonnements - Examinateur
Toulouse
M. Nicolas Thomas Planetary Image Group - Berne Examinateur
M. Bernard Schmitt Laboratoire de Planétologie de Grenoble Directeur de these
M. Sylvain Douté Laboratoire de Planétologie de Grenoble Co-directeur de these






Cette theése a été préparée au Laboratoire de Planétologie de Grenoble (UMR 5109)

GRENOBLE 1

. \
La b oratoire CENTRE NATIONAL
@ DE LA RECHERCHE
- SCIENTIFIQUE

Planétologie
~__Grenoble \

UNIVERSITE
JOSEPH FOURIER

SCIENCES. TECHNOLOGIE.SANTE

ADRESSE POSTALE

Laboratoire de Planetologie de Grenoble
BP 53
38041 Grenoble Cedex 9 France

COORDONNEES GEOGRAPHIQUES

3%me gtage du batiment D de Physique
122 rue de la piscine
Domaine Universitaire Saint Martin d’Heres France

SITE WEB
http ://Ipg.obs.ujf-grenoble.fr/


http://lpg.obs.ujf-grenoble.fr/




RESUME : L’étude des surfaces planétaires a été profondément modifiée par la derniere génération
d’instruments spatiaux : les spectro-imageurs. Ces détecteurs produisent de nombreuses images hyper-
spectrales, pour lesquelles chaque pixel est associé & un spectre. Ils permettent un suivi spatial et temporel
des propriétés optiques des sols. Le premier objectif de cette these est de proposer des outils permettant
de traiter la grande quantité d’images et de spectres afin d’aborder des problématiques planétologiques.
Deux types d’analyse des images produites par I’instrument OMEGA (Mars Express/ESA) sont avan-
cés : (i) WAVANGLET, une méthode rapide de détection des corps chimiques au sol, (ii) JADE+BPSS,
une séparation de source en aveugle qui détecte des corps chimiques sans a priori.

Les régions polaires de Mars sont le siege d’un cycle climatique annuel d’échange de CO; entre
atmosphere et surface. Pendant la nuit polaire, le CO, atmosphérique se condense au sol, tandis qu’il se
sublime a nouveau, deés les premiers rayons du soleil. Ce cycle a été€ mis a jour depuis les années 60 mais
aujourd’hui encore, la microphysique d’interaction surface/atmosphére demeure inconnue. Le second
objectif de cette these est d’établir un modele de sublimation des dépots saisonniers. Le bilan de masse
est simulé par un bilan radiatif sur une surface rugueuse. La confrontation de ce modele avec différents
jeux de données spatiales a permis de montrer que la sublimation de la calotte saisonniere sud de Mars
est controlée majoritairement par son albédo. Des études ultérieures seront nécessaires pour saisir les
mécanismes a I’origine des variabilités d’albédo (métamorphisme, contamination en poussiere, ... ).

MOTS CLEFS : Mars, pole, glace de CO,, glace d’H,0, eau, télédétection, hyperspectral, spec-
troscopie, OMEGA, Mars Express, grande base de données, classification, détection, supervisée, non-
supervisée, séparation de source en aveugle, climat, cycle saisonnier, dépdts saisonniers, récession de la
calotte saisonniere sud, bilan de masse, ombre.

SUMMARY : Imaging spectrometer, the last generation of space instruments, strongly modify the
study of planetary surfaces. Those detectors record manifold hyperspectral images (an image for which
each pixel is associated with a spectrum). Such instrument allows us to follow the soil optical properties
through space and time. The first objective of my thesis is to propose some tools to analyse a huge amount
of images and spectra in planetological perspectives. Two types of methods are introduced to examine
the data acquired by the OMEGA instrument (Mars Express/ESA) : (i) WAVANGLET, a fast detection
algorithm to identify the presence of chemical species at the ground, (ii) JADE+BPSS, a blind source
separation method that is able to detect chemical species without a priori.

The Martian annual cycle of CO; consist of an exchange between surface and atmosphere, which
is particularly relevant in Polar Regions. During the polar night, atmospherical CO, condensate at the
ground, whereas it starts to sublimate again during the spring, when the solar light heat up the surface.
This major climatic cycle has been revealed in the 1960th but even today, the microphysic of interaction
between surface and atmosphere is still unknown. The second objective of this thesis is to build a model
of the seasonal deposit sublimation. The mass balance is simulated by a radiative balance on a rough
surface. The confrontation of this model with various dataset shows that the seasonal south polar cap
sublimation is mainly controlled by its albedo. Further studies must determine the exact mechanisms in
the origin of this albedo variability (metamorphism, dust contamination,. .. ).

KEY WORD : Mars, pole, CO, ice, H>O ice, water, remote sensing, hyperspectral, spectroscopy,
OMEGA, Mars Express, mass data, classification, detection, supervised, unsupervised, blind source se-
paration, climate, seasonal cycle, seasonal south polar cap recession, mass balance, shadowing function.
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Introduction

Le premier objectif de cette theése est de produire de nouveaux outils d’analyse appropriés aux der-
nieres générations d’images hyperspectrales. Les images, produites par les instruments actuels, forment
des bases de données trés volumineuses. Par exemple, le spectro-imageur OMEGA a bord de Mars
Express (ESA) a produit plus de 1000 observations de Mars, contenant en moyenne 100000 spectres
chacune. Le nombre total de spectres s’approche désormais du milliard.

Des lors, I’analyse pose un véritable défi a la fois mathématique et informatique. Comment traiter les
données ? Comment les représenter ? Comment automatiser 1’extraction pertinente d’information d’une
telle base de donnée ?

Aussi, un autre défi consiste a tirer partie de cette grande collection de données, notamment d’un point
de vue statistique. Quelles informations supplémentaires sont introduites du fait de la grande taille de ces
bases de données ? Comment les utiliser ?

Cette these propose de répondre a ces questionnements a 1’aide des Sciences de la Terre d’une part,
et les Sciences et Technologies de I'Information et de la Communication (STIC). Les domaines d’appli-
cation qui nous concernent sont la Planétologie et les Sciences de la Terre.

Les problématiques d’intérét planétologique sont de plus en plus complexes et requierent des détecteurs
permettant des mesures et des outils toujours plus pointus. Les méthodologies récentes d’analyse du si-
gnal spectroscopique de télédétection, par une approche du type transfert radiatif, permettent d’extraire
des informations quantitatives sur les matériaux en surfaces (taille de grains, abondance, ...). L’extraction
de ces informations, pour un seul spectre, demande la mise en oeuvre d’outils complexes.

Le domaine des STIC s’intéresse aux objets mathématiques, leurs manipulations et leurs applications.
L’explosion des recherches en STIC a permis de développer des algorithmes puissants, valides notam-
ment pour des grandes bases de données. Aussi, ce domaine de recherche emploie fréquemment le for-
malisme statistique permettant des inférences sur de grandes collections de spectres.

A I’heure actuelle, les STICS peuvent enrichir I’analyse des images hyperspectrales de télédétection.

Le second objectif de cette these est I’étude des dépots saisonniers des glaces de CO; et d’H,O
sur Mars, a partir des données du spectro-imageur OMEGA. Les dépdts saisonniers martiens sont is-
sus de différents processus d’échange avec I’atmosphere. En particulier, le phénoméne de condensa-
tion/sublimation du CO, atmosphérique est majoritaire dans les régions polaires. Dans cette theése, nous
nous concentrons sur 1’étude de la récession de la calotte saisonniére sud.

L’ objectif est donc double :

(i) Extraction d’informations spectroscopiques d’intérét planétologique (détection de corps chimiques,
type de mélange, abondance, taille de grains, ...). Il s’agit donc d’appliquer les outils, issus du premier
objectif de la theése, a une problématique planétologique particuliere. Cette application permet a la fois
de valider les outils et aussi de proposer des nouvelles analyses planétologiques.

(i1) Interprétation de ces informations en terme de processus planétologiques. La finalité de cette analyse
est I’étude de la sublimation des dépdts saisonniers sud, a I’échelle régionale et a 1’échelle locale. Cette
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discussion a des implications sur le cycle des volatiles (CO, et eau) mais aussi sur le cycle des poussieres
pour le climat actuel et passé de Mars.

Ce manuscrit s’articule naturellement autour de deux parties.
La premiere partie, intitulée : traitement du signal en télédétection, porte sur 1’analyse des images hyper-
spectrales de télédétection dans le but d’extraire des informations d’intéréts planétologiques.
Le premier chapitre introduit diverses notions de télédétection : détecteur, chaine de télédétection et si-
gnal physique, information planétologique associée et analyse pratique.
Les deux chapitres suivants sont focalisés sur des méthodes d’analyses particulieres : la réduction de
dimensionnalité (chapitre 2) et la classification (chapitre 3). La classification consiste au regroupement
de spectres ayant des caractéristiques communes (présence de corps, taille de grain, abondances, ...). La
réduction de dimensionnalité est une étape préliminaire qui permet la classification. Ces chapitres ex-
posent le fondement mathématique de ces méthodes, les hypotheses auxquelles elles sont assujetties et
leur domaine de validité dans le cadre de la té€lédétection hyperspectrale. Des tableaux récapitulatifs sont
disponibles en fin de chaque chapitre.
Le chapitre quatre présente “Wavanglet”, la méthode de détection supervisée, développée au cours de
cette these. “Wavanglet” a été congue pour détecter de facon automatique des composants d’intérét pla-
nétologique dans de grands volumes de données de télédétection. De plus, ce chapitre présente également
les résultats d’un test comparatif entre certaines méthodes de classification, sur des spectres synthétiques
réalistes.
Le chapitre cinquiéme est une synthése bibliographique de la séparation de source, a la fois supervisée
et non-supervisée, dans le domaine de la télédétection. Contrairement a la classification, qui se borne a
un aspect qualitatif, la séparation de source consiste a établir une analyse quantitative des signaux.
Pour clore la premiere partie, le chapitre six présente la méthode “JADE+BPSS” de séparation de source
en aveugle (non-supervisée), établie au cours d’une collaboration née lors de cette these. Cette méthode
est basée sur la notion statistique d’indépendance. Elle utilise un formalisme statistique qui permet de
respecter les contraintes physiques du probleme de télédétection, notamment la positivité du signal. Ce
chapitre montre aussi les avancées et les limitations inhérentes a cette nouvelle méthode.

La seconde partie de cette these est nommée : les calottes saisonnieres martiennes. Nous y menons
le suivi de la calotte sud durant sa récession entre le début de I’année 2005 et le milieu de 1’année 2006.
D’autre part, nous y développons un modele physique complet du bilan de masse de la glace de CO, aux
échelles régionale et locale. Ce modele nous permet d’identifier les facteurs majeurs qui conditionnent
la récession.
Le chapitre sept présente un historique des observations du cycle saisonnier martien depuis le XVIIeme
siecle. Le paradigme actuel de condensation/sublimation du CO; est exposé, ainsi que ses incomplétudes
et limitations. Ce cycle saisonnier est mis en relation avec d’autres processus martiens aux temps actuel
(cycle de I’eau, cycle des poussieres, ...) et passé (formation de glaciers, écoulement d’eau liquide, ...).
Le huitieme chapitre se concentre sur la récession de la calotte saisonniere sud de Mars. Il relate des
travaux effectués au cours de cette these a partir des détections de glaces de CO, et de H>O par la
méthode Wavanglet. Aussi, il expose le modele de sublimation de la glace de CO, développé lors de cette
these. Ce modele tient compte de différents facteurs : émission thermique, absorption dans le visible et
I’infrarouge, conduction de chaleur dans le sous-sol. A I’échelle locale, une attention particuliere a été
portée aux effets de pentes et d’ombres portées dus a la rugosité de surface. Cette étude détermine les
importances relatives des différents facteurs du modele aux échelles globale et locale, utilisant différents
argumentaires dont la confrontation entre modele et observations.

Les trois articles correspondant a cette thése sont disponibles en annexe.

Pour une plus grande facilité de lecture, les termes notés en italique sont une entrée du glossaire (voir annexe 9] page[191),

tandis que les termes entre “guillemets” sont des termes particuliers, présents et expliqués dans le texte de facon locale.
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Premiere partie

Traitement du signal en télédétection
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Chapitre 1

Introduction sur I’1imagerie hyperspectrale de
télédétection spatiale et 1’analyse des données

Photographie du Pentagone par le satellite espion “Corona” (Crédit : USGS).
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION SUR L’IMAGERIE HYPERSPECTRALE DE TELEDETECTION
SPATIALE ET L’ ANALYSE DES DONNEES

Dans un premier temps, la télédétection, les images hyperspectrales ainsi que les détecteurs associés
sont introduits (voir sections [I.T]et[T.2)). Ensuite, la physique du transfert radiatif est développée dans le
cadre de I'imagerie des surfaces planétaires (voir section[I.3]). La derniére section a pour objet le schéma
d’analyse de ces images (voir section [T.4)).

1.1 Télédétection

La “télédétection” ici désigne uniquement la télédétection spatiale (en orbite) ou embarquée (sur des

moyens aéroportés) bien que des problémes similaires puissent se trouver dans la télédétection au sol,
voire dans I’imagerie médicale ou la microscopie de laboratoire.
Nous nous intéressons uniquement a la télédétection passive qui consiste a enregistrer de la lumiere so-
laire arrivant sur le détecteur apres s’étre propagée dans les milieux planétaires. Ce type de télédétection
concerne principalement le domaine visible et proche infrarouge. Plus particulierement, nous allons nous
focaliser sur la télédétection des surfaces : les phénomenes atmosphériques sont développés ici de facon
secondaire, dans I’unique but de s’en affranchir et non de les étudier.

La télédétection spatiale en orbite est un domaine relativement récent qui trouve son origine a la fin
des années 50, lorsque la Guerre Froide prit la forme d’une course a I’espace. “Corona”, la premiére
mission américaine dédiée a I’espionnage, a été couronnée de succes en 1960. Au cours d’'une multitude
de missions de quelques jours, ce satellite a pris plus de 800 000 photographies argentiques depuis
I’espace, avec une résolution de 8 a 2 m au sol (voir la photographie du Pentagone page précédente).
A la fin de chaque mission, un petit module contenant les pellicules se détachait pour redescendre sur
Terre. Celui-ci était ensuite récupéré dans 1’atmosphere par un avion pour étre analysé au sol. Depuis,
les développements scientifiques et techniques ont permis de construire des détecteurs plus performants,
notamment numériques, ayant une résolution spatiale et spectrale de plus en plus fine.

L’ere actuelle de la télédétection autorise une analyse fine des processus physiques a 1’origine du
signal enregistré par les capteurs. Des lors, il ne s’agit plus seulement d’observer les structures mor-
phologiques des objets au sol, mais de sonder les milieux planétaires a distance. Ainsi, la surface et
I’atmosphere peuvent étre analysées a partir de la propagation de la lumiere dans ces milieux. Le cadre
général des phénomenes de propagations des ondes lumineuses dans des milieux complexes a été in-
troduit notamment par Chandrasekhar (43). Ce physicien d’origine indienne a développé la “théorie du
transfert radiatif”” qui consiste en deux points : 1’établissement d’une équation de conservation de 1’éner-
gie radiative et la résolution de cette équation. Cette équation est basée sur un formalisme classique mais
une description des processus aux échelles quantiques peut y étre incorporée. L’étude des spectres en
réflectance a I’aide de la théorie du transfert radiatif permet de déterminer les propriétés physiques de la
surface et de 1’atmosphere.

Les images hyperspectrales comportent un compromis de résolutions spatiales et spectrales. Elles
permettent a la fois de s’intéresser aux propriétés physiques des milieux sondés (aspect spectral) et aussi
a des problématiques de Planétologie impliquant de fortes variabilités locales (aspect spatial), comme
par exemple le cycle saisonnier martien, 1’origine du volcanisme martien mais aussi la structure atmo-
sphérique de Vénus, les lacs de Titan, ...

1.2 Images hyperspectrales et acquisition

1.2.1 Images hyperspectrales

Nous allons nous focaliser sur des données de télédétection hyperspectrale, c’est a dire sur des don-
nées agencées en cubes : un tenseur d’ordre 3 dont 2 directions spatiales : la direction de défilement du
point de visée au dessus de la planéte notée x, et la direction orthogonale notée y, alignée avec la fauchée.
Un élément du plan spatial est appelé pixel de coordonnées (x,y). Un ensemble de pixels forme un canal
ou canal spectral. La troisieme est la direction spectrale, notée A, qui correspond a la décomposition de
la lumiere a des longueurs d’onde précises. Un élément de la direction spectrale est appelé spectel. Un
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1.2. IMAGES HYPERSPECTRALES ET ACQUISITION
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FIG. 1.1 — Schéma d’un cube hyperspectral.

ensemble de spectels forme un spectre (voir figure [[.T). Les données sont donc agencées en cube noté
Ciya-

Chaque direction du tenseur a une dimension, c’est a dire un nombre de pixel/spectel associé. Le
nombre de pixel dans la direction x, respectivement y, est not€ Ny, respectivement Ny. Le nombre de
spectel total dans la direction A est noté N, .

L’imagerie “multi-spectrale” se contente d’une dizaine de canaux (N, =~ 10) tandis que I’imagerie “hy-
perspectrale” dépasse la centaine de canaux (N >100).

Les nouvelles générations d’instruments incorporent un aspect d’échantillonnage “multi-angulaire”, qui
consiste a observer un méme site a une dizaine de géométries différentes. Notamment, 1’instrument
CRISM de la mission Mars Reconnaissance Orbiter (NASA) cumule 1’aspect hyperspectral et multi-
angulaire. Dans ce cas, les données forment un tenseur d’ordre 4.

1.2.2 Spectro-imageurs

Un capteur produisant des images hyperspectrales est qualifié de spectro-imageur. Il comporte un
systéme optique, un dispositif de sélection des longueurs d’onde qui peut étre un prisme par exemple, un
dispositif d’enregistrement numérique du flux lumineux en général de type CCD.

Les spectro-imageurs embarqués fonctionnent de deux facons différentes : “push-broom” ou “whisk-
broom” qui sont deux types de balais ! Le principe est quasi similaire et consiste en 1’acquisition des
données le long de la trace au sol du satellite ou de 1’avion.

Le mode le plus récent est le push-broom qui consiste a enregistrer une ligne au sol dans la direction
perpendiculaire a la fauchée (voir figure [I.2). Par analogie avec un balai a pousser, 1'image se construit
par juxtaposition des lignes acquises successivement.

Le mode whisk-broom est un mode de fonctionnement ancien. Il est & I’oeuvre lorsque les matrices de
CCD sont peu sensibles et I’acquisition de plusieurs spectres a la fois est impossible. Il s’agit alors de
balayer avec un systeme optique la direction perpendiculaire a la trace au sol par un mouvement oscillant
similaire a celui d’un utilisateur de balai pendulaire.

Les détecteurs convertissent le flux lumineux en signal numérique qui est stocké puis envoyé sur
Terre. L’ étalonnage des données hyperspectrales se fait en corrigeant le signal des différentes réponses
instrumentales.

La réponse en intensité de 1’instrument est fortement dépendante de la fréquence, il faut donc étalon-
ner radiométriquement les données. Le niveau de bruit du détecteur est différent pour chaque spectel. De
plus, la détérioration du détecteur dans I’espace, essentiellement par des rayons cosmiques, peut produire
une altération ou une destruction de certains spectels. Ces spectels inutilisables sont dit spectels chauds
(plus bruités) ou spectels morts, respectivement.

La connaissance de la fonction de transfert spectrale de I’instrument est essentielle pour la modélisa-
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION SUR L’IMAGERIE HYPERSPECTRALE DE TELEDETECTION
SPATIALE ET L’ ANALYSE DES DONNEES

Senseur linéaire

~J_

Sens de déplacement
de la caméra

Bande photographiée

Principe d'acquisition des caméras dites "push-broom"

F1G. 1.2 — Principe du push-broom

tion, en particulier en cas de sous-échantillonage spectral comme pour les glaces d’eau et de CO, avec
OMEGA. La fonction de transfert spectral permet de reproduire les signaux observés grace a une convo-
Iution, malgré une modélisation qui se fait a une résolution spectrale trés supérieure avant convolution.
La réponse de I’instrument dans le domaine spatial est importante pour déterminer I’étendue exacte au
sol de la zone associée a chaque pixel. Cette correction est spécifique au mode d’acquisition bush-broom
ou whisk-broom.
Connaitre ces fonctions de réponse instrumentale est d’autant plus important qu’elles peuvent changer
au cours du temps.
Voici quelques exemples de spectro-imageurs actuels dans le domaine visible et proche infra-rouge :
— OMEGA a bord de Mars Express (ESA). Ce détecteur est présenté dans la section [1.2.2.1
— VIRTIS a bord de Vénus Express (ESA).
— CRISM a bord de Mars Reconnaissance Orbiter (NASA) qui comporte aussi I’aspect multi-
angulaire.
— AVIRIS a bord d’un avion (NASA).
— Hyperion a bord de Earth Observing 1 (NASA).
— ARES/APEX prévus respectivement pour 2007 et 2008, et qui seront embarqués sur des avions
(ESA).
Il existe aussi des spectro-imageurs au sol fixés a des télescopes, comme par exemple TIGER, ...

1.2.2.1 OMEGA

Le seul spectro-imageur concerné par cette these est OMEGA a bord de la plateforme Mars Ex-
press (ESA). C’est un instrument développé par I'IAS (Institut d’ Astrophysique Spatiale, Orsay) en
collaboration avec le LESIA (Laboratoire d’Etudes Spatiales et d’Instrumentation en Astrophysique,
Paris/Meudon), IFSI (Istituto di Fisica dello Spazio Interplanetario, Rome) et IKI (Institute for Space
Research, Moscou) (26). Il contient trois voies distinctes : V dans le visible en mode push-broom; C
dans les “courtes” longueurs d’onde de I’infra-rouge proche en mode whisk-broom ; L dans les “lar-
ges” ou grandes longueurs d’onde de I’infra-rouge proche en mode whisk-broom. Les caractéristiques
spectrales des trois détecteurs sont détaillées dans le tableau @ Dans la suite de cette thése, nous al-
lons uniquement utiliser la partie infra-rouge proche (voies C et L) d’une part, parce que 1’étalonnage
radio dans le visible a mis du temps a €tre convaincante, d’autre part, parce que les glaces martiennes
comportent des signatures spectrales univoques essentiellement dans le proche infra-rouge. La résolution
spatiale ’OMEGA, entre 350 m et 4 km, dépend fortement de 1’altitude de la plateforme Mars Express
qui gravite sur une orbite tres elliptique.
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1.3. TRANSFERT RADIATIF

TAB. 1.1 — Caractéristiques spectrales de I’instrument OMEGA a bord de Mars Express.

| VoieV Voie C Voie L
Domaine spectral (um) 0,38 a 1,05 0932273 | 2,55a5,1
Nombre de spectels 96 ou 144 128 128
Résolution spectrale (um) | 0,007 ou 0,0045 0,013 0,020

1.2.2.2 Base de données OMEGA du LPG

Il existe plusieurs produits pour chacune des observations infra-rouge proche OMEGA dans la base
de données du Laboratoire de Planétologie de Grenoble. Pour chaque observation, un étalonnage est
proposé, puis un assemblage des voies C et L. Tous ces produits sont indexés par des noms du type
ORBXXXX_Y_V##.AAA avec : XXXX le numéro de I’orbite, Y 1’index de la session sur I’orbite, ## le
numéro de version de I’étalonnage, AAA le produit en question spatialement conforme a 1’observation.
Les versions de 1’étalonnage incorporent la correction de différents effets :

— VOI : réponse instrumentale initiale

— V02 : réponse instrumentale améliorée

— VO3 : réponse instrumentale améliorée et correction du décalage spatiale entre la voie C et L.
Exposons ici brievement les différents produits :

— CUB : cube hyperspectral en facteur de radiance, noté L(A) dans cette theése.

— GEO : cube de données auxiliaires contenant les informations géographiques déterminées grace

a la position et a I’orientation de Mars Express sur son orbite lors de I’acquisition (coordonnées
géographiques des pixels, angles d’incidence et d’émergence, topographie MOLA rééchantillonée,
)

— REF : cube hyperspectral en réflectance, noté R(A) dans cette these. On divise simplement le CUB
par I’angle d’incidence inclus dans le GEO. Si la position du satellite est mal connue et si la surface
a une pente, le facteur de réflectance REF est incorrect.

— ATM : cube hyperspectral de transmission atmosphérique calculé en utilisant un modele de trans-
fert radiatif uniquement pour les gaz. La méthodologie utilisée au LPG peut étre qualifiée d’ab
initio, c’est a dire qu’elle est basée uniquement sur des données d’état atmosphérique issues du
GCM Mars Climate Database (63)).

— RAC : cube hyperspectral de la réflectance au sol, corrigée des absorptions atmosphériques des
gaz du produit ATM.

— ??7?_GLT : cube d’aide a la projection géographique généré par ENVI. Les caracteres “???”
peuvent étre SOUTH, NORTH ou EQUA selon le type de projections stéréographiques polaires
sud, nord ou Mercator Transverse.

1.3 Transfert radiatif

Le transfert de lumiere dans un gaz optiquement inactif est simple et trés bien connu : c’est la loi de
Beer-Lambert. 11 s’agit simplement d’une atténuation exponentielle du flux de lumiére relevant unique-
ment des processus d’absorption et de diffusion Rayleigh (quelquefois négligeable). Les atmospheres
planétaires sont plus complexes car elles comportent des nuages d’aérosol. Outre la contribution des
gaz, les particules réfléchissent, réfractent, diffractent et absorbent la lumiere. De nombreux parametres,
comme 1’hétérogénéité du nuage, les tailles et formes des grains, peuvent avoir des effets importants.
Néanmoins, le transfert radiatif dans les atmospheres planétaires peut étre examiné a 1’aide de la théorie
du transfert radiatif.

Les surfaces planétaires peuvent étre composées de différents corps chimiques : silicates (minéraux
ferro-magnésien, argiles, ...), solides moléculaires (glaces, soufres, sulfates, ...), carbonates, ... Ces corps
chimiques sont assemblés sous forme de grains, par exemple : un feldspath dans un granite, un grain de
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sable dans le régolithe, un grain de glace dans une neige, un grain de poussiere dans une couche de glace
compacte, ...

La majorité des surfaces planétaires sont des milieux granulaires, i.e. des agrégats de grains plus ou
moins jointifs dans une matrice (de vide ou d’air dans le cas du régolithe, de glace d’eau dans une neige
fortement métamorphisée, ...). Les grains naturels ont des caractéristiques particulieres : une grande
variabilité de taille, des formes complexes, des imperfections cristallines (défaut, inclusion, fissure,...).
Contrairement aux nuages d’aérosols, les surfaces ont une densité de grains si forte que les grains peuvent
&tre en contact. Il est possible que ces grains aient une “fabrique de forme”, c’est a dire une organisation,
par exemple : en couche dans la neige accumulée au cours de I’année, sous forme de linéation d’étire-
ment dans les roches métamorphiques, ...

L’interface entre le milieu granulaire et I’atmosphere a une géométrie complexe appelée “rugosité”. La
rugosité intervient de 1’échelle macroscopique a 1’échelle microscopique a la surface d’un grain.

Le transfert de lumiere dans les surfaces planétaires est plus complexe que dans I’atmosphere a cause
de ces trois points : la faible distance de séparation entre grains, la perte d’isotropie des propriétés sta-
tistiques et I’interface complexe. Il existe donc des effets particuliers spécifiques aux surfaces : effet de
champs proches, réflexion spéculaire, effet d’opposition, diffusion multiple due au relief macroscopique,

Malgré de fortes différences, les transferts radiatifs dans les atmospheres et surfaces planétaires sont
souvent traités avec le méme formalisme, exposés brievement dans les pages qui suivent. Mais, des
dispositions particulieres d’adaptation de la théorie du transfert radiatif aux surfaces planétaires sont
nécessaires pour atteindre un degré de réalisme physique suffisant.

1.3.1 Spectres en réflectance d’une planete

Les images hyperspectrales mesurées par OMEGA sont constituées de spectres. Chaque spectre I(1)
est une mesure du “flux” d’énergie lumineuse (i.e. énergie par unité de temps) décomposée en fréquence.
L’unité est la radiance [W.um™'], c’est & dire une puissance par unité de longueur d’onde.

Afin d’éliminer le spectre de la source, il est en général plus intéressant d’analyser les spectres en fac-
teur de radiance L(A) = I(1)/Fy,,(A), avec Fy,,(4) la puissance de la source solaire au sommet de
I’atmosphere. Dans ce cas, le spectre est sans unité.

Définissons les angles et la géométrie du probleme de télédétection des surfaces planétaires. La fi-
gure[I.3] représente un schéma simple de la géométrie d’acquisition.

Les angles zénithaux d’incidence solaire (ou angle d’éclairement) 6; et d’émergence (ou angle d’obser-
vation du capteur) 6, sont définis par rapport a la normale a la surface moyenne a une échelle donnée.
Les angles azimutaux d’incidence (ou d’éclairement) ®; et d’émergence (ou d’observation) &, sont dé-
finis dans le plan orthogonal a la normale. L’angle @ est appelé azimut relatif. Ces deux directions sont
le support des angles solides dw; et d®,. L’ angle de phase entre les deux directions g admet comme sup-
plémentaire a 7, I’angle de diffusion ®. La surface éclairée admet un élément de surface dS. On définit
aussi les quantités suivantes i;/, = ‘cos(@,- /r) }

Pour chaque pixel, la géométrie d’acquisition est I’ensemble des directions d’incidence solaire et
d’émergence vers le capteur. Le nadir est le point a la surface, a la verticale d’un satellite.

Nous pouvons maintenant définir des flux d’énergie au sol.

La “luminance” est la puissance émise/regue dans la direction d’incidence/émergence par unité de sur-
face, par unité d’angle solide et pour unité de longueur d’onde. Son unité est [W.m2.sr™!.um].

L “éclairement” est la puissance recue par une surface dS depuis toutes les directions du demi-espace
supérieur pour unité de longueur d’onde. Son unité est [W.m2.um™']. 1l s’agit d’une intégration de la
luminance recue sur toutes les directions du demi-espace supérieur.

Afin de s’affranchir de I’effet géométrique au sol, il est d’usage d’utiliser le spectre en réflec-
tance R(A) = I(A)/ (Fsun(A).cos(6;)), normalisé par la luminance solaire éclairant la surface. Cette
quantité est bidirectionnelle car elle dépend a la fois de la direction d’incidence et de la direction
d’émergence. Elle est appelée BRDF pour “Bidirectional Reflectance Distribution Function™ et notée
R(6;,6,,®;,®,,1). Dans le cas de la télédétection spatiale, la BRDF ne peut pas étre déterminée. La
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FIG. 1.3 — Schéma de la géométrie d’acquisition en télédétection des surfaces planétaires (figure d’apres

29)).

direction d’incidence solaire est déterminée par la direction solaire a la surface au moment du passage du
satellite. La direction d’émergence, en général proche de la verticale, est imposée par la position du satel-
lite au moment de 1’acquisition. La BRDF est donc échantillonnée dans deux directions. Les instruments
multi-angulaires, comme CRISM, permettent d’échantillonner les angles d’émergence.

Il existe plusieurs définitions d’albédo dans la littérature (110), toujours une quantité intégrée de la
BRDF.
Nous utilisons 1’“albédo sphérique” ou “albédo de Bond” que nous notons simplement albédo A (A ) par
la suite. 11 s’agit de la puissance totale réfléchie par une surface dans toutes les directions, rapportée a la
puissance totale interceptée provenant de toutes les directions.
L’ “albédo directionnel-hémisphérique” Ay, (6;,P;,A) est le rapport entre la luminance diffusée dans
toutes les directions sur 1’éclairement incident collimaté.
Dans le visible/proche infrarouge, I’albédo bolométrique A, est I’intégrale spectrale de 1’albédo pon-
déré du spectre solaire. Dans le domaine infrarouge thermique, I’albédo Az correspond a I’intégration
de I’albédo pondéré du spectre d’émission thermique (en général un corps noir).
L’ “albédo bolométrique directionnel-hémisphérique” dans le visible, noté Agp, ,is (6;, P;), est I'intégrale
spectrale de 1’albédo directionnel-hémisphérique A, (6;,P;,A) pondéré du spectre solaire.
L’ “albédo bolométrique hémisphérique-hémisphérique” dans le visible, noté A,;s, est 'intégrale spec-
trale et hémisphérique de Ay, (6;,P;,A) pondéré du spectre solaire. Cette quantité est donc intégrée sur
les toutes les directions incidentes. Il est possible de pondérer cette intégrale par une fonction direction-
nelle de flux a la surface.

Présentons maintenant un spectre en réflectance R(A ) typique acquis par OMEGA dans I’infra-rouge
proche (voir fig. [I.4).

Le “continuum” est défini comme le niveau de réflectance moyen passant par tous les sommets du
spectre en réflectance. Le niveau de continuum d’un spectre dépend du niveau d’absorption (constantes
optiques) du matériau, des propriétés de diffusion du milieu et de la géométrie d’acquisition. L’effet de
la géométrie d’acquisition est étudié numériquement a la section {.2] page [82] (voir fig. @.4).

Les “bandes d’absorption” sont les creux du spectre sous le continuum, localisées en longueurs
d’onde. Ces creux ont une origine a I’échelle quantique dans I’'indice imaginaire des constantes optiques.
Les effets de transfert radiatif dans les milieux planétaires, aux échelles classiques, modifient fortement
la forme des raies d’absorption quantique. L’intensité et 1a forme des bandes d’absorption dépendent de la
composition chimique, de 1’assemblage des corps chimiques (représentation de surface), des parametres
physiques (taille, forme et orientation des grains), de la quantité de corps chimiques présents.

Le continuum et les bandes d’absorption ne sont pas des concepts de transfert radiatif trés précis.
Il n’existe pas de définition ni de signification physique poussées. Afin d’analyser les processus a 1’ori-
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F1G. 1.4 — Exemple d’un spectre OMEGA en réflectance.

gine des spectres en réflectance, présentons les concepts fondamentaux de la théorie du transfert radiatif
adaptés aux milieux planétaires.

1.3.2 Extinction particulaire

L’ “extinction” définit la perturbation que subit une onde électro-magnétique plane qui se propage
dans un milieu. Le phénomene d’extinction est plus qu’une simple atténuation par absorption, il comporte
une multitude d’interactions physiques. La traduction mathématique de 1’extinction se fait en terme de
“section efficace”, somme des sections efficaces de diffusion et d’absorption :

Oext = O4diff 1 Oabs (L.1)

11342
1

On note Géi i G(ibs les sections efficaces de diffusion et d’absorption du corps “i”. On peut définir I’al-
bédo de diffusion simple @ = 0 /Oexr qui compare les termes de diffusion et d’absorption.

1.3.2.1 Absorption

Fondement quantique L’approche quantique d’interaction entre une molécule et un rayonnement
électromagnétique réside dans la résolution de 1I’équation de Schrédinger qui comporte des solutions
a des niveaux discrets d’énergie.
Dans la gamme UV-visible, les énergies en jeux permettent des transitions électroniques - change-
ment d’orbitale d’un électron - qui correspondent a I’absorption d’un photon a une fréquence discrete.
Dans la gamme infra-rouge proche, 1’absorption est due aux vibrations et rotations des molécules.
Le découplage entre la rotation et la vibration, mettant en jeux des fréquences différentes, permet de
résoudre I’équation de Schrodinger de maniere approchée. Cependant, 1’addition d’un terme correctif
autorise une solution plus précise pour la prise en compte du couplage vibro-rotationnel.
A I’état gazeux, chaque molécule est un oscillateur harmonique en premiére approximation. Les modes
fondamentaux, leurs harmoniques ainsi que des combinaisons sont donc a I’origine des absorptions.
Ces niveaux sont perturbés par une rotation rigide qui ajoute une structure fine de raie. La solution, en
tenant compte du terme correctif de rotation non-rigide et du couplage vibro-rotationnel, s’approche de
la solution exacte.
Dans le cadre des solides moléculaires cristallins (assemblage de molécules dans un réseau cristallin),
par exemple les glaces de H,O et de CO,, une complexité s’ajoute, dues aux interactions dans le réseau
(phonons, liaisons hydrogenes...)
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Description électromagnétique et optique classique Les propriétés optiques des matériaux sont ca-
ractérisées dans le formalisme de Maxwell par leur conductivité électrique O,;, leur constante diélec-
trique &,,, et leur perméabilité magnétique W,,. Le champ €lectrique d’une onde plane ou sphérique
électromagnétique qui se propage dans ce matériau, peut s’écrire sous la forme suivante :

()
E =Egexp(i—
c

) [(re +i.nim )x — 1] (1.2)
La variable @ dénote la fréquence angulaire, c la célérité, x la variable d’espace,  le temps. Les variables
nye et n;, désignent les indices optiques réels et imaginaires responsables respectivement de la propaga-
tion et de I’absorption dans le milieu (104)). Ces deux parametres sont reli€s aux propriétés optiques des
matériaux. Tous ces termes dépendent de la longueur d’onde de la lumiére A mais aussi des conditions de
température et de pression, du niveau de défaut dans les cristaux, de I’histoire de ces parametres. De plus,
lors de mélanges a 1’échelle atomique entre différentes molécules, la contribution spectrale de chacune
s’additionne de facon tres non-linéaire, perturbant les propriétés propres a chaque corps pur (264). Un
autre élément de complexité intervient dans le cas des matériaux optiquement anisotropes. Si les proprié-
tés optiques dépendent de la direction de propagation (G, € €t Uopr sont des quantités tensorielles),
il est souvent pratique d’utiliser des quantités équivalentes isotropes moyennées sur toutes les directions
de I’espace.

De plus, il est difficile, en utilisant des méthodes ab initio basées uniquement sur la mécanique quan-
tique, d’obtenir théoriquement des valeurs pour les trois parametres optiques suffisamment réalistes (0, ;,
€,pt €t Uopr). L approche communément admise pour répondre a ce probleme réside dans des mesures
spectroscopiques de laboratoire effectuées en transmission a travers les matériaux préparés sous forme
de cristaux translucides. Ces spectres mesurés permettent d’estimer les indices optiques des matériaux a
I’aide d’une inversion de la physique de transmission. Citons par exemple celles effectuées au LPG sur
les glaces (3005 264).

L’ obtention par le calcul de la section efficace d’absorption a partir des indices optiques n’est pas
aisée. La théorie de Mie (210) (exposée notamment dans le livre suivant (104)) donne une expression
analytique pour des particules sphériques.

1.3.2.2 Diffusion

Dans un milieu comportant des diffuseurs, la diffusion peut étre découpée en “diffusion simple” -
interaction avec une seule particule - et la “diffusion multiple” - interactions avec plusieurs particules a
la suite.

Apres une présentation de la diffusion simple, traitons succinctement la diffusion par des diffuseurs
idéaux puis pour des diffuseurs complexes.

Diffusion simple Un champ électromagnétique est défini par quatre parametres libres parmi les cing
(luminance totale, amplitude et direction de la polarisation linéaire, amplitude et ellipticité de la polarisa-
tion circulaire). Le phénomene de diffusion peut étre modélisé par une matrice de passage de taille 4 x 4
sur les quatre parametres libres. Tous les termes de cette matrice sont dépendants de 1’angle de diffusion
0.

Compte tenu des possibilités instrumentales actuelles dans le visible/proche infra-rouge, 1’'unique
parametre mesurable qui nous intéresse en télédétection spatiale est la luminance totale. Nous allons donc
garder qu’un seul parametre et cette hypothese simplificatrice va occulter les phénomenes de polarisation
et d’interférence. La matrice est donc réduite a un seul élément : la “fonction de phase de diffusion
simple” p que I’on exprime en général en fonction de 1’angle de phase g = @ — ®. Cette fonction est
normalisée a 1, ce qui permet son interprétation en tant que probabilité de répartition angulaire des
photons issus d’un rayonnement collimaté apres diffusion par une particule :

1

i Mp(g)d(o:l (1.3)
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Au premier ordre, la définition du coefficient d’anisotropie & permet de décrire la tendance de la particule
a diffuser vers I’avant (£ > 0) ou vers I’arriere (§ < 0) :

&= 12 | p@eos(eio (14

Pour les milieux granulaires compacts, la solution proposée par Hapke (110) est de prétendre que la
section efficace d’extinction vaut la section efficace géométrique Gpyy = Ogeom.

Diffusion par des diffuseurs idéaux La diffusion de la lumiere par des particules ponctuelles ou sphé-
riques suit différents régimes :

“Régime de Rayleigh” : les particules sont bien plus petites que la longueur d’onde de la lumiere
incidente. Le parametre clef qui détermine les sections efficaces de la particule est ici la polarisabilité.
La fonction de phase est p(©) = 2 (14 cos*(®)).

“Régime de I’optique géométrique” : les particules sont bien plus grandes que la longueur d’onde
de la lumiere incidente. Il existe une solution analytique de la fonction de phase si les diffuseurs sont
sphériques.

“Régime de Mie” : des spheres homogenes de taille quelconque peuvent étre traitées en utilisant le
formalisme de Maxwell avec des conditions aux limites appropriées (210) (exposé notamment dans le
livre suivant (104)). Cette théorie permet de faire la relation entre les indices optiques des matériaux et
les sections efficaces de diffusion et d’absorption.

Diffusion par des particules complexes Dans les milieux naturels, la connaissance de Oy;fr, Oups €t de
p(g) n’est pas aisée car la complexité des formes des diffuseurs rend impossible un traitement analytique
exact. Hapke (110) propose une expression semi-empirique de la section efficace de diffusion pour des
particules a distribution isotrope des facettes (particules quasi-sphériques). En ce qui concerne la fonction
de phase, il est utile d’avoir recours soit a des fonctions paramétriques simplifiées a priori, comme la
fonction de Henyey-Greenstein (simple ou double), soit a une décomposition sur des polyndmes de
Legendre. Ces fonctions peuvent étre calibrées sur des données réelles (209) ou numériques (99; 214).
L’approche numérique consiste a faire une étude par tracé de rayon pour différentes incidences, forme
de grains, indices optiques et d’établir les parametres libres de la fonction de phase. Dans le cadre de
I’optique géométrique, les particules naturelles tendent a diffuser vers 1’avant.

1.3.3 Equation du transfert radiatif (ETR)

L’équation du transfert radiatif (ETR) a été formalisée par Chandrasekhar en 1960 (43). 11 s’agit de
I’équation de conservation de I’énergie radiative exprimée le long d’une ligne de visée. Elle comporte
I’absorption et la diffusion, incluant la diffusion simple et la diffusion multiple, c’est a dire a plusieurs
diffusions simples successives. Dans un probleme a symétrie plan-parallele, il s’agit de la relation sui-
vante, valable pour toutes les longueurs d’onde A dans un systéme continiiment absorbant et diffusant,
optiquement inactif :

oI(t, i, D) 1 o2 PRI (4
_ L = _— — —eH
Uy 97 I(t,ly, D) ) /_1 A op(g)l(t,u,d)du,dd 4e

p(8&i) (1.5)

Elle traduit la conservation de I’énergie électromagnétique dans un milieu. Le terme de gauche cor-
respond a la variation de la luminance le long de la direction d’émergence pour une variation d’épaisseur
optique d7 . Cette derniere quantité est définie par la relation suivante :

N

dt=-Y p'(z,4) 0}, (z,A)dz (1.6)
i=1

Les termes p' et o}, correspondent aux densités et sections efficaces d’extinction propre au corps i. En
cas de mélange, N est le nombre de corps en présence.
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FIG. 1.5 — Schéma de I’équation du transfert radiatif. C’est une équation de conservation de I’énergie le
long de la ligne de visée (figure d’apres (29)).

Le premier terme du membre de droite dans 1’équation [I.5] correspond a la perte par atténuation, le
second terme au gain par diffusion multiple. Le dernier terme correspond au gain par la diffusion simple
du rayonnement solaire incident collimaté. La figure [I.5]illustre ce bilan.

La solution de cette équation en terme de champ de luminance a été donnée par Chandrasekhar en
1960 pour un empilement de couches homogenes plan-paralleles. Les propriétés radiatives telles que les
albédos de diffusion simple, I’épaisseur optique des couches et les fonctions de phase sont des propriétés
radiatives du milieu continu.

La théorie de I’électromagnétisme statistique développée par Twersky (301) a permis de faire le lien
entre les propriétés du milieu continu et les propriétés des particules. Dans un milieu ou les diffuseurs
ont des caractéristiques de positions, de formes et d’orientation indépendante les unes des autres, cette
théorie démontre que le champ cohérent, c’est a dire de la valeur moyenne (moment d’ordre 1) du champ
aléatoire “microscopique”, est soumis a la méme équation ETR que celle déterminée par Chandrasekhar
(équation [I.5)). Les propriétés radiatives locales, telles que les sections efficaces, sont confondues avec
leurs valeurs moyennes sur la distribution des caractéristiques des diffuseurs (moment d’ordre 1).

De plus, ’ETR est valable uniquement si la contribution des chaines multiples de diffusion comprenant
le méme diffuseur est négligeable - la diffusion vers 1’avant doit dominer.

L’hypothese du “champ lointain” est également nécessaire - les évenements de diffusion sont suffisam-
ment loin les uns des autres pour que I’onde diffusée puisse étre toujours supposée localement comme
plane.

Enfin, I’hypotheése du “milieu ténu” - la taille des diffuseurs est petite par rapport a leur distance ca-
ractéristique de séparation, comme c’est le cas des aérosols dans 1’atmosphere. Aucune de ces deux
derniéres hypothéses ne sont valables dans le cas des surfaces planétaires.

Aucune équation tenant compte rigoureusement de 1’effet du champ proche dans le cas de diffuseurs
en contact n’existe. Deux alternatives s’ offrent pour estimer la réflectance bidirectionnelle des surfaces :
(1) I'utilisation de modeles complexes de tracé de rayon en trois dimensions ou (ii) I’établissement de
solutions semi-empiriques approchées en champ proche.

La premiere approche consiste a faire des expériences numériques simulant des interactions physiques
réalistes photons-matiere. Mais elle interdit 1’analyse poussée des données de télédétection par inversion
du modele, compte tenu du nombre de parameétres et de I’ampleur des calculs mis en jeux.

La seconde, bien que moins satisfaisante en terme de physique, permet de conserver le formalisme théo-
rique de I’ETR moyennant quelques aménagements sur les propriétés radiatives locales et sur la solution.

Dans le cadre de I'ETR modifiée, 1’ajout de certains effets supplémentaires vient compléter la modé-
lisation de la diffusion multiple de volume de maniere ad hoc : la réflexion spéculaire, 1’effet d’opposition
et la rugosité de surface a petite échelle.

La “réflexion spéculaire” - réflexion simple a I’interface entre deux milieux de propriétés optiques
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distinctes - n’est introduite que de facon moyennée sur toutes les orientations de facettes dans I’ETR.

L “effet d’opposition” a lieu pour les géométries ou I’incidence et I’émergence sont presque ou stric-
tement confondues.
Il s’agit premierement de la “rétro-diffusion cohérente” (CBOE pour “Coherent Backscattering Oppo-
sition Effect”) qui correspond aux interférences constructives de trajets d’ondes électromagnétiques de
sens opposés a corrélation de phase (165 [109). Ce phénomene d’interférence est ignoré dans I’ETR car
les chatnes de diffusion sont supposées indépendantes les unes des autres. Des expériences de labora-
toires montrent que ce phénomene apparait quand la taille des grains est similaire a la longueur d’onde
©227).
Deuxiemement, I’effet d’ “occultation par ombrage” (SHOE pour “Shadow Hiding Opposition Effect”)
correspond a I’ombre projetée de la micro-rugosité de la surface (283). Dans une géométrie a angle de
phase faible, il existe une augmentation non-linéaire de la luminance émergente due a cet effet SHOE.
Plus généralement, les conditions aux limites entre les interfaces n’étant pas planes, la solution 8 'ETR
nécessite I’ajout d’un modele de rugosité de la surface a différentes échelles spatiales.

Enfin, I’adaptation de I’équation [[.6]a des milieux denses est nécessaire. L’ approche de Hapke (110)
réside dans la reformulation suivante :

Yo In(1-7y)
dz = —ZP'(M)i( Vi, (z.0)dz (1.7)
i=1 14
faisant intervenir un nouveau parametre : la compacité ¥y =V, /Vior qui est la fraction remplie de matiére
dans un volume unité. Dans ce cas, les densités p' sont des densités en nombre de particules. Pour une
texture de glace compacte comportant des inclusions, Douté propose la formulation suivante (66)) :

N
; In(1 - ;
dr=—)" (C(A)er‘(z?l)(yy)cr;x, (z,M) dz (1.8)
i=1
en ajoutant le coefficient d’absorption { (1) = 4”"3’{’(’1) , avec ny, (A) l'indice imaginaire de la matrice

glacée.

1.3.4 Modélisations de la réflectance des surfaces planétaires

Les propriétés de réflection diffuse des surfaces planétaires sont décrites par la réflectance bidirec-
tionnelle R(6;,6,,P;, ®,,A) (BRDF : Bidirectional Reflectance Distribution Function) qui correspond
au rapport entre la luminance réfléchie dans la direction d’émergence (définie par les angles 6, et P, )
sur I’éclairement arrivant a la surface, provenant de la direction d’incidence (définie par les angles 0; et
®; ). Pour étalonner et évaluer les approches théoriques, des mesures sur le terrain (239), des mesures
en laboratoire (29), voire des expériences numériques (99; [274) sont nécessaires. Nous allons faire ici
une présentation non exhaustive des efforts en matiere de modélisation de la BRDF : depuis des modeles
empiriques treés basiques, en progressant vers des modeles physiques analytiques, en concluant par des
modeles numériques plus sophistiqués. Nous allons écarter d’emblée la présentation des expérimenta-
tions numériques de type lancé de rayon car elles ne sont pas utiles dans le cadre d’une analyse massive
de signaux spectraux de télédétection.

1.3.4.1 Modeles empiriques

Avant I’établissement de I’ETR en 1960, des formulations empiriques de la réflectance de la surface
ont été proposées. Exposons les deux lois les plus utilisées.

Lambert La plus connue est sans doute la “loi de Lambert” :

R(6;,6,,1) =A(A) (1.9)
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Le coefficient A est parfois dénommé albédo lambertien de la surface. Cette loi reproduit partiel-
lement le comportement de certains matériaux clairs mais beaucoup moins bien celui des matériaux
sombres. Le transfert radiatif pour la surface et I’atmosphere d’une planete peuvent néanmoins €tre pa-
ramétrés avec ce modele (289))

Minnaert La “loi de Minnaert ”(212)) , est basée sur la réciprocité de Helmoltz :

R(6;,6.,,1) = A(A)cos®(6;)cos*1(6,) (1.10)

La constante k est appelée constante de Minnaert. Cette loi a le mérite d’avoir un comportement
angulaire mais perd son réalisme physique a mesure que la direction d’émergence se rapproche de 1’ho-
rizontal. Il existe des modélisations analytiques de la spectro-photométrie de la surface et de I’atmosphere
de Mars qui utilisent ce modele (72).

1.3.4.2 Modéles analytiques physiques

Nous allons décrire ici trois approches de solutions analytiques a '’ETR. La premicre consiste a
établir des solutions simples, nécessitant des approximations peu réalistes. La seconde permet d’affiner
la description, en ajoutant notamment la notion de taille de grains et en utilisant des relations empiriques
déterminées a partir d’expériences numériques sur des objets fractaux. Enfin, la troisieéme inclut les effets
CBOE et SHOE.

Kubelka et Munk Une solution pour un milieu optiquement semi-infini, diffusant de maniere isotrope
et éclairée de maniere diffuse, a été établie par Kubelka et Munk (164). Cette solution est valide si la
diffusion domine par rapport a I’absorption (albédo de diffusion simple proche de 1). Elle a I’avantage
d’€tre linéaire, moyennant quelques transformations. Son expression est la suivante :

N i i
R()L)—exp{argcosh (W+1)} (1.11)

Les paramétres ont les significations suivantes : p’/ Gcihs densité/section efficace d’absorption du corps
“[” (voir section ; (1) coefficient empirique de diffusion parfois approximé par A+ BA .

Une généralisation de cette théorie a des milieux plus absorbants, prenant mieux en compte le trajet
effectif des photons, a été proposée treés récemment (30813095 [310) pour des applications de papeterie et
implique la non-linéarité. Malgré tout, cette théorie est utilisée dans des domaines tres variés, en biologie
comme le montre cette étude des tissus humains (117). Dans le domaine des surfaces planétaires, cette
théorie est peu utilisée mais mentionnons tout de méme une étude de 1982 (218)).

Approximate Asymptotic Theory : AAT Une approche paramétrique proposée récemment Approxi-
mate Asymptotic Theory (AAT) (159) se base sur des considérations semi-empiriques pour décrire la
réflectance de milieux semi-infinis composés de particules irrégulieres. Cette étude a été menée sur des
glaces terrestres décrites par des figures fractales. L’expression de la réflectance de surface proposée est
la suivante :

—0,66(1 +p;)(1+ pr)
R(6;,6,,®,A) =Ry (6;,6,, D, vV yd 1.12
( is Ury ¥, ) 0( iy Ury ¥, )exp{ Ro(Gi,Or,(ID,l) Y ( )
avec le coefficient d’absorption y(A) = 4mn;,(A)/A, nim(A) est I'indice optique imaginaire, d =
6(V) /(S) est la taille de grains effective, (V) est le volume moyen des particules,(S) est la surface
moyenne des particules. La fonction de réflectance d’un milieu semi-infini non-absorbant constitué de
particules fractales, suit I’expression suivante :

1,247+ 1,186(u; + py) +5, 157w, + p(©)

R0(9i76r7q)72'): 4(‘u+‘u)

(1.13)
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Pour des cristaux de glace irréguliers, la fonction de phase peut s’approximer par (158) :

p(®) =11,1exp(—0,0870) +exp(—0,0140) (1.14)

Hapke L’ approche semi-empirique de Hapke est sans doute la plus connue dans le domaine des sur-
faces planétaires. Apres une adaptation de I'ETR, en particulier de I’équation[I.6|pour des milieux denses
(voir la section[I.3.3)) I’expression de la réflectance bidirectionnelle est la suivante :

@(4)S(6:,6,,8,E)
4 .ui""ur

R(6;,6,,8,A) = [(14Bs(g,4)) p(g,A) + (1+Bc(ti, r, g, A)) M (i, iy, 8, A)]

(1.15)

Le terme Bg(g, /) correspond a I’effet SHOE (108).

Le terme M(6;,6,,g,A) correspond a une diffusion multiple de volume isotrope (110).

Le terme B¢ (6;, 6,,8,4) correspond a la rétrodiffusion cohérente CBOE (109; 110).

Le terme S(6;,6,,g,E) correspond a ’effet de rugosité macroscopique (107} [110). Le paramétre &
est la pente moyenne et les angles 0; et 8, sont redéfinis.

Cette solution reproduit correctement le comportement des surfaces planétaires mais viole les lois de
conservation de 1’énergie (214).

1.3.4.3 Modeles numériques

La solution développée au Laboratoire de Planétologie de Grenoble (62) s’applique aux milieux stra-
tifiés plans paralleles. De plus, elle est semi-analytique, ce qui permet des calculs en temps raisonnable.
Les diffusions simples et doubles sont traitées de maniére exacte tandis que les ordres supérieurs de dif-
fusion multiple utilisent une fonction de phase tronquée a I’ordre 1 des polyndmes de Legendre selon
Chandrasekhar. Cette méthode a été utilisée lors de cette these.

D’autres modélisations sont proposées (214) et (46) pour des milieux faiblement absorbants. De
plus, Shkuratov propose une représentation fractale de la surface pour tenir compte au mieux des effets
de SHOE et CBOE (275)) .

Toutes ces solutions approchées permettent 1’inversion massive de spectres en réflection car elles
résolvent efficacement 1’équation du transfert radiatif avec un nombre limité de parametres (proportion
en corps pur, taille des grains).

1.3.5 Modélisation du couplage surface-atmospheére

L’ETR exprimée dans la section [I.3.3] est valable pour I’atmosphere. Il existe donc un fondement
théorique cohérent sur lequel s’appuyer pour estimer ’effet de I’atmosphere. Cependant, le niveau de
complexité du couplage entre surface et atmosphere est élevé, a cause des diffusions multiples. En effet,
dans certaines situations, la diffusion permet 2 un méme photon de se propager plusieurs fois de suite
dans la surface et I’atmosphere. Cette situation permet au photon d’échantillonner plusieurs endroits de
la surface. La modélisation de tels trajets nécessite une résolution de ’ETR en trois dimensions.

Pour s’affranchir de cette complexité, des simplifications, pas toujours justifiées, du couplage radiatif
entre surface et atmosphere sont parfois nécessaires.

Citons une premiere étude tenant compte d’une couche homogene d’atmosphere diffusante et une réflec-
tance de surface lambertienne (289).

Une autre, construite pour Mars et I'instrument OMEGA, utilise une surface ayant la loi de Minnaert,
une couche d’aérosols dans la moitié la plus basse de 1’atmosphere (72)).

Une étude plus générale, sans hypotheses sur la réflectance bidirectionnelle de la surface, ni sur la diffu-
sion par les aérosols, a été menée (289). Ce modele montre qu’un couplage surface/atmosphere réaliste
est incompatible avec un mélange linéaire de la réflectance de surface méme en présence d’un mélange
géographique subpixel.

Une étude similaire propose d’améliorer ce dernier point en estimant la fonction de mélange en utilisant
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un méthode Monte-Carlo (211).
Cependant, une étape supplémentaire a été franchie récemment en donnant une formulation explicite de
I’effet radiatif d’une atmosphere sur la réflectance de surface en utilisant le formalisme des fonctions de
Green a une dimension (196) puis a trois dimensions (197).

Dans le cadre général de la télédétection, il faut donc associer une modélisation du transfert radiatif
dans les surfaces avec une modélisation de 1’effet atmosphérique pour estimer correctement les para-
metres physiques de la surface.

1.4 Schéma général d’analyse des images hyperspectrales

Les signaux spectroscopiques des images hyperspectrales sont générés par le transfert radiatif com-
plexe dans les milieux planétaires (surface et atmosphere). De de fait, seule I’inversion d’un modele
physique réaliste permet une analyse correcte de ces signaux. Or, I'inversion est une étape lourde et
complexe, impossible a mettre en place sans analyse préalable. Le schéma d’analyse des images hyper-
spectrales se fait donc graduellement : de I’extraction des informations de premier ordre, vers une analyse
physique fine.

1.4.1 Analyse de premier ordre : réduction de dimensionnalité, classification, séparation
de sources

La premiere étape d’analyse concerne la détection, 1’identification et 1’extraction primaire de deux
types d’objets intelligibles : les classes et les sources. Avant de les présenter, il s’agit d’abord d’énoncer
le type d’informations physiques pouvant étre extrait des images hyperspectrales.

1.4.1.1 Informations planétologiques : assemblage, mélange et représentation de terrain

Les surfaces planétaires sont composées de milieux granulaires (ou granulaire compact) au sein
desquels différents corps chimiques peuvent étre assemblés. L’ “assemblage” des corps chimiques peut
se faire de différentes manieres selon les échelles spatiales : au sein d’'un méme grain, par coexistance
de grains hétérogenes au sein du méme milieu granulaire, en strates optiquement minces superposées,
en juxtaposition de milieux granulaires au sein d’un mé€me pixel, en milieux granulaires juxtaposés et
résolus. A chacun des types d’assemblage correspond un “mélange spectral”. L’opération d’assemblage
altere les signaux spectroscopiques des corps chimiques purs. Ils sont mélangés pour produire le nouveau
signal spectroscopique correspondant a 1I’assemblage. Détaillons les différents types de mélange associés
aux assemblages précédents :

— Mélange intime chimique. 11 s’agit d’un mélange spectral induit par un assemblage de corps chi-
miques a une échelle plus petite que celle d’un grain.

Un assemblage sous forme d’inclusion intra-grain produit un changement non-linéaire des sec-
tions efficaces d’absorption et de diffusion du grain.

Dans le cas d’un assemblage chimique cristallin de plusieurs molécules, les constantes optiques
du matériau sont généralement trés différentes des constantes optiques propres a chaque corps chi-
mique pur, dii aux effets quantiques sur les vibrations et les rotations des molécules (voir section
[1.3.2.1)). Dans les cas étudiés lors de cette these, le mélange intime chimique n’a pas été utilisé.
Il est cependant possible que des mélanges chimiques cristallins d’H,O et CO,, sous forme de
clathrates par exemple, soient présents sur Mars (voir section [7.3.2.3| page [143).

— Mélange intime granulaire. 11 s’agit d’un mélange spectral induit par un assemblage de grains de
propriétés physiques différentes (composition chimique, taille, forme et des grains) au sein d’un
méme milieu granulaire. Ce mélange spectral est possible car un méme photon peut rencontrer
sur son parcours des grains de propriétés physiques différentes (voir fig. [I.6). Les hétérogénéités
du milieu granulaire interviennent entre 1’échelle de la taille des grains et celle du libre parcours
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<«— Libre parcours moyen <«— Libre parcours moyen <«—> Libre parcours moyen

COy

(a) Mélange intime granulaire (b) Mélange stratifié (c) Mélange geographique sub-pixel

Taille du pixel Taille du pixel Taille du pixel

FIG. 1.6 — Schéma des types d’assemblage. A chaque type d’assemblage est associé un mélange spectral.

moyen optique. La théorie du transfert radiatif montre que la BRDF du milieu granulaire hétéro-
gene n’est pas reliée linéairement aux BRDF des milieux homogenes. Cependant, dans un milieu
granulaire hétérogene a distribution uniforme des parametres physiques (taille, forme, orientation
des grains), la profondeur optique est une combinaison linéaire des densités de grains pondérés
par les sections efficaces d’extinction (voir équation [T.6] page [26). C’est aussi valable, moyen-
nant quelques aménagement pour les textures granulaires denses (voir équation page 28) et
compactes (voir équation [I.8] page [28).

— Mélange intime stratifié. 11 s’agit d’'un mélange spectral induit par un assemblage de strates, en
général horizontales. Chaque strate est un milieu granulaire, a une échelle plus fine que celle du
libre parcours moyen optique. De cette maniere, un méme photon peut traverser I’ensemble des
couches (voir fig. [I.6). La BRDF d’un milieu stratifié est une fonction non-linéaire des BRDF et
de la transmission de chaque strate. Ce mélange intervient dans la dépendance a la profondeur z
de la densité des grains du corps i (voir équation. [T.6] page [26).

— Mélange géographique subpixel. 11 s’agit d’un mélange spectral induit par une juxtaposition hori-
zontale de milieux granulaires a une échelle intermédiaire entre la taille du pixel et le libre parcours
moyen optique dans la direction horizontale (voir fig. [I.6). Les différents milieux granulaires ne
sont pas en contact optique et leurs BRDF sont donc indépendantes. Dans I’hypotheése d’une at-
mosphere non diffusante, la BRDF du pixel est une combinaison linéaire des BRDF des milieux
granulaires pondérés des proportions de surface intra-pixel. Chaque zone “z” a un spectre noté S,
et une proportion de surface associée noté o.

— Mélange géographique résolu. 1l s’agit d’un mélange spectral a dimension planétaire induit par
un assemblage de milieux granulaires a une échelle plus grande que la taille du pixel. Ce type de
mélange spectral est résolu par I'instrument et ne constitue pas a proprement parlé un mélange
mais plutdt un assemblage géographique résolu. Cet assemblage peut étre étudié notamment par
la cohérence spatiale des propriétés physiques déduites.

Les quatre types d’assemblages des corps non-résolus par I’instrument (i.e. : assemblage intime chi-
mique, assemblage intime granulaire, assemblage intime stratifié et assemblage géographique subpixel)
peuvent étre combinés de diverses manieres et constituent ainsi la représentation de terrain. Une unité
de terrain est I’ensemble des spectres/pixels qui ont une représentation de terrain identique et des para-
metres physiques similaires (composition, abondance, taille de grain,...). Le concept d’unité de terrain a
un caractere quelque peu caricatural car en réalité, il existe des transitions continues entre les différentes
unités de terrain, par exemple : une couche supérieure passant progressivement d’une épaisseur optique
tres élevée a nulle. Chaque spectre a une représentation de terrain qui lui est propre.

Les informations physiques, concernant les surfaces planétaires, pouvant étre déduites des images
hyperspectrales, découlent de cette typologie des mélanges :

1. Les corps chimiques en présence, leur nombre
2. Les types de mélange/assemblage présents ou absents de la scéne

3. Lareprésentation de terrain la plus pertinente, son unicité
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4. Les parametres physiques de chacun des éléments de la représentation de terrain : abondances (mo-
léculaires, granulaires, surfaciques), tailles, propriétés des grains (forme, texture et distribution),
densité, compacité et épaisseur des couches, rugosité de la surface ...

1.4.1.2 Qu’est ce qu’une classe ?

De maniere générale, on peut définir une classe comme un ensemble de spectres ayant des caracté-
ristiques similaires. Dans le cadre de la télédétection des surfaces planétaires qui est au centre de cette
theése, nous allons nous concentrer sur certaines classes particulieres des images hyperspectrales :

13341

1. Classe de présence au sol du corps chimique “i” : ensemble des spectres comportant la signature

(3342

de présence au sol du corps chimique “i”.

2. Classe de présence au sol de plusieurs corps chimiques a la fois : ensemble des spectres comportant
la signature conjointe de plusieurs corps chimiques.

11342

3. Classe de présence au sol du corps chimique “i” ayant des propriétés physiques particulieres :
ensemble des spectres comportant la signature de présence au sol du corps chimique i avec des
parametres physiques similaires (abondance, taille de grains, densité) compris dans une gamme
définie.

4. Classe d’unité de terrain : ensemble des spectres comportant la signature de présence au sol d’un
assemblage de corps chimiques de représentation de surface identique et de parametres physiques
similaires (abondance, taille de grain, densité).

Il faut noter que certains parametres physiques sont absents de ces classes d’intérét pour I’étude des
surfaces planétaires : la rugosité de surface et les parametres atmosphériques. Aussi la géométrie d’ac-
quisition, qui influence le spectre, n’est pas intéressante pour 1’étude des surfaces planétaires. Au cours
de ma these, une méthode de classification supervisée “Wavanglet” qui établit des classes de type 1 et 2
a été développée. Elle pourrait aussi produire des classes de type 3 car elle est relativement sensible a la
taille de grain.

11 est toujours possible de multiplier les exemples de classes en fonction des problématiques plané-
tologiques particulieres, par exemple celles impliquant conjointement les parametres atmosphériques et
de surface.

La classification, bien qu’étant une étape préliminaire d’analyse, permet déja de comprendre certains
phénomenes physiques en jeu comme le montre 1’analyse effectuée lors de cette thése a propos de la
récession des dépots saisonniers sud (voir chapitre [§] page [149).

1.4.1.3 Qu’est-ce qu’une source ?

Une source est parametre physique a valeur réelle qui est a I’origine des images hyperspectrales. Il
s’agit d’une tentative de quantification mais il existe une distinction entre source et parametre physique
obtenu apres inversion du transfert radiatif. La source est déterminée grace a un modele approché tres
simplifié. Tandis que le parametre physique est déterminé avec un modele plus adéquat. Une définition
plus précise est donnée dans le chapitre [5| page 01]

Dans le cadre de la télédétection des surfaces planétaires, il existe plusieurs types de sources et de
simplifications associées :

1. Pour une mé&€me unité de terrain, chaque parametre physique est une source (abondance, taille de
grain, proportion de surface,...). Par exemple, en faisant I’hypothése que toute 1’image est uni-
quement en mélange géographique subpixel de corps purs : les sources sont les proportions de
surface.

2. En supposant que la diffusion dans 1’atmosphere est absente, la transmission atmosphérique est
une source.
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J’ai développé au cours de ma these une méthode de séparation de source non-supervisée qui permet
d’estimer les sources de type 1 (voir chapitre 6| page [TT3).

Ici aussi, certains parametres physiques sont absents des sources d’intérét pour 1’étude des sur-
faces planétaires : la géométrie d’acquisition, la rugosité de surface, les parametres atmosphériques.
Ils peuvent néanmoins étre intéressants pour des problématiques particulieres. Les méthodes de sépa-
ration de sources permettent aussi de déterminer des unités de terrain en appliquant des seuils sur les
abondances par exemple.

1.4.2 Analyse physique compléte : inversion des modeles de transfert radiatif

Méthode d’inversion Les “méthodes d’inversion” s’opposent aux “méthodes directes”. Dans le sens
direct, il s’agit de modéliser un processus physique et de calculer une ou plusieurs observables en fonc-
tion de parametres physiques. Par exemple, la réflectance de surface en fonction de la géométrie d’ob-
servation, des corps en présence, de la taille des grains, etc ... Dans le sens inverse, il s’agit d’estimer les
parametres physiques a partir des observables.

Le processus d’inversion consiste a rechercher de I’'information a la fois nouvelle et pertinente. Il
s’agit de mettre en commun 1’état d’information contenu dans un modele physique (par exemple celui
du transfert radiatif) et 1’état d’information de la mesure. En effet, un modele interdit des situations qui
ne sont pas “physiques”, gardant uniquement certaines combinaisons de parametres possibles. Quant
aux données, bien que comportant des incertitudes, les mesures contiennent de 1’'information sur les
observables. La conjonction de ces deux états d’information est la solution robuste du probleme d’in-
version (291)). Cette solution n’est pas forcément unique, c’est un état d’information sur les parametres
physiques.

Il existe une grande quantité de méthodes qui permettent de résoudre ce probleme. Dans le cadre d’un
probléme linéaire avec des erreurs gaussiennes, la solution est analytique et consiste en une inversion de
matrice (291). Dans le cadre général non-linéaire, la solution peut étre estimée par des méthodes de type
Monte-Carlo (290; 219).

Objectifs de ’analyse physique en télédétection L’inversion de la physique du transfert radiatif est
tres certainement 1’étape la plus aboutie dans 1’analyse de données. Cependant, dans le domaine de la
télédétection depuis I’espace, I’inversion est une opération lourde car, déja dans le sens direct, le transfert
radiatif résolu de maniere rigoureuse est trés complexe (voir section[I.3). Seule I’utilisation de la solution
de I’ETR en ignorant les effets de champ proche, peut permettre pratiquement une inversion massive de
spectres.

La détermination d’une représentation de terrain constitue le premier objectif (voir section |1.4.1.1)).
Le nombre de représentations de surface possibles, c’est a dire le nombre d’assemblages possibles des
corps est infini. Il est donc impossible de tester toutes les possibilités. On peut réduire ce nombre si on
se restreint aux cas les plus simples :

Soit N corps en présence et seulement trois types de mélange : mélange intime granulaire, mélange in-
time stratifié et mélange géographique subpixel. Il existe donc un espace des parametres de dimension
N3. Le nombre d’arrangements possibles des types de mélanges dans cet espace est (N3)! Pour trois
corps, il existe de I’ordre de 10?® possibilités.

De plus, les informations spectroscopiques ne sont pas forcément suffisantes pour inverser la représenta-
tion de terrain. La représentation de terrain ne peut pas €tre considérée comme un parametre libre pour
chacun des spectres a analyser.

Il est néanmoins possible, par une approche d’essais successifs, d’estimer la meilleure représentation
de terrain par 1’analyse de quelques spectres représentatifs d’une méme unité de terrain. Certaines mé-
thodes de classification tentent de déterminer I’ensemble des spectres d’une méme unité de terrain (voir
section[I.4.1.2). Elles sont exposées au le chapitre [3| page 59
Afin de déterminer les spectres représentatifs, plusieurs stratégies sont possibles : la moyenne des
spectres au sein de chaque unité de terrain, les spectres les plus extrémes de la classe. Une autre ap-
proche consiste a utiliser une source (voir chapitre [5 page [O1).
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L’étape d’inversion utilise les résultats de la réduction de données, de la classification et de la sé-
paration de source afin de circonscrire des unités de terrains pour lesquelles nous devons déterminer les
représentations de surface. L'ultime étape de 1’inversion en télédétection consiste a inverser I’ensemble
des spectres d’une image, voire d’une grande collection d’images afin de pouvoir effectuer des interpré-
tations planétologiques de détail.

Plusieurs études d’inversion en télédétection ont eu lieu. En particulier, I’inversion du modele de Hapke
a été effectuée sur les données lunaires de la sonde Clementine (NASA) en utilisant une méthode Monte-
Carlo (241).

Aussi, dans le domaine des glaces du systeme solaire, citons une étude menée sur lo, utilisant le modele
de réflectance du LPG par Douté et al. (63).

Enfin, sur Mars, une inversion au plus proche voisin de quelques spectres de réflectance représentatifs de
la calotte permanente sud a été menée sur trois images OMEGA (64). L’ étape suivante consiste a faire
une inversion sur tous les spectres d’une image (63).
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Chapitre

Réduction des dimensions spectrales

Un astre rouge observé au téléscope depuis la Terre (Crédit : Johannes Schedler, Panther Observa-
tory)
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CHAPITRE 2. REDUCTION DES DIMENSIONS SPECTRALES

La réduction des dimensions spectrales consiste a trouver une représentation des données dans un
espace a moindre dimension mais qui conserve au mieux les informations de I’'image. L’ espace d’arrivée
est plus petit (au maximum tenseur d’ordre 3, avec une dimension spectrale N, 3) que celui de départ
(tenseur d’ordre 3, avec des dimensions spectrales N > 3). Ces transformations peuvent ne pas avoir de
justifications physiques, en revanche, leur représentation doit permettre des analyses physiques !

La réduction de dimensionnalité spectrale est possible car 1I’information spectrale est redondante -
plusieurs canaux spectraux sont dans des bandes d’absorption du méme corps chimique. La réduction
de dimensionnalité spatiale est permise s’il existe une certaine redondance spatiale, par exemple tous
les spectres au sein d’une unité de terrain comportent la méme représentation de terrain. Cependant, la
redondance d’information spectrale apparait comme plus importante que la redondance spatiale. Nous
allons nous concentrer uniquement sur la réduction de dimensionnalité spectrale.

Souvent, les méthodes de réduction de dimensionnalité spectrale ignorent la répartition spatiale des
spectres. Une permutation de tous les spectres de I’image ne changerait pas le résultat. Les dimension-
nalités spatiales sont donc considérées simplement comme des occurrences de spectre.

Le but de la réduction de données est double dans notre cas : la représentation et la classification
des données. La “représentation” des cubes de données hyperspectrales est impossible sur un écran a
deux dimensions. Il faut soit privilégier les informations spatiales en regardant image par image, des
coupes a une longueur d’onde donnée. Dans ce cas, la représentation peut étre une vidéo, c’est a dire
une animation temporelle des canaux. Soit, en privilégiant les informations spectrales, il est possible de
représenter une collection de spectres résultant de coupes selon une dimension de I’espace. Quelle que
soit la stratégie suivie, il est trés difficile de discerner des structures spectro-spatiales. La réduction des
données spectrales en trois composantes permet d’utiliser la représentation dans I’espace classique des
écrans couleurs (RVB, ..).

La classification des données brutes est difficile car elle est une opération lourde en temps de calcul.
Elle a été développée originellement pour des images couleurs a trois dimensions spectrales (rouge, vert,
bleu) et donc nécessite une adaptation algorithmique aux grandes dimensions. Or, les données peuvent
comporter des redondances d’informations, par exemple s’il existe plusieurs bandes d’absorption carac-
téristiques d’'un méme corps. La réduction de dimension spectrale est possible sans perte d’information.
Cependant, la malédiction de la dimensionnalité régne sur les données a grandes dimensions. Plus la
dimension est élevée, plus I’espace est vide et plus il est difficile de faire des estimations statistiques
et des classifications. Ce fait, retranscrit dans le domaine de la classification supervisée, est connu sous
le nom de phénomeéne de Hughes (125)) (voir annexe [12.5)). Le résultat majeur de cette étude est qu’il
existe une dimension optimale pour la classification. Si la dimension est trop petite, il n’existe pas assez
de différences entre les classes. Si la dimension est trop grande, 1’espace est trop vide et il manque des
échantillons d’apprentissage. Cette étude a été effectuée pour deux classes, un échantillon d’apprentis-
sage et un classifieur statistique de type Bayésien.

Les méthodes de réduction de données spectrales que nous allons décrire par la suite sont utilisables
de facon supervisée et/ou non-supervisée. Il s’agit de les appliquer :

1. en utilisant des connaissances préalables, par exemple en utilisant une base de référence (voir
section [2.2)). Dans ce cas, on parle de méthode de “réduction supervisée”.

2. sur’ensemble des données (a I’échelle de I’'image entiere, voire de la base de données entiere) sans
information a priori de nature planétologique. Dans ce cas, on parle de “réduction non-supervisée”.

Toutes les méthodes de réduction peuvent s’appliquer de fagon supervisée. Il suffit d’utiliser une base
d’apprentissage représentative des images a réduire, d’appliquer une méthode de réduction sur cette base
d’apprentissage puis, d’utiliser les résultats sur toutes les images.

Certaines méthodes de réduction supervisée nécessitent un opérateur humain, nous les qualifions de
manuelles (voir section [2.1]). D’autres sont automatiques (voir section [2.3). Les méthodes de réduction
non-supervisée sont automatiques (voir section [2.4)).

Il s’agit ici d’exposer quelques méthodes courantes de réduction de dimensionnalité spectrale, leurs
contraintes mathématiques, leurs adéquations avec la physique du transfert radiatif et leur intégration
dans le schéma d’analyse des images hyperspectrales (voir section[I.4).
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2.1. REDUCTION MANUELLE : CHOIX DES “LIGNES SPECTRALES” ET RAPPORT DE
BANDE

Canaux | Longueurs d’onde Corps
36 1,429 glace CO,
41-43 1,500/1,530 glace H,O
51 1,644 CO, gaz
97 2,287 glace CO;
101 2,341 glace CO,
114 2,514 glace H,O

TAB. 2.1 — Canaux spectraux purs

2.1 Réduction manuelle : choix des “lignes spectrales’ et rapport de
bande

La méthode de loin la plus usitée en Astrophysique/Planétologie est celle du choix “manuel” des
“lignes spectrales”. C’est a dire du choix en fonction des connaissances spectroscopiques a priori de
certains canaux spectraux pour lesquels une contribution a été clairement identifiée. Par exemple, pour
OMEGA, le canal a 1,429 microns est di essentiellement a 1’absorption du CO; solide. Mais, ces canaux
de contribution “pure” ne sont pas toujours disponibles :

— si la résolution spectrale ne le permet pas

— si différents corps en présence comportent des bandes d’absorptions qui se recoupent (ce qui est

plus susceptible d’advenir pour des solides qui ont des bandes larges)

— si ces canaux sont fortement bruités, voire endommagés

— si certains corps sont inattendus
Sur OMEGA, nous pouvons estimer que seuls quelques canaux spectroscopiquement “purs” peuvent étre
déterminés, dans 1’état des connaissances actuelles (voir tableau [2.T)).

La méthodologie traditionnelle adoptée en spectroscopie se focalise sur ces quelques canaux intéres-
sants. Pour s’affranchir des effets du “continuum” et diminuer I’influence des défauts d’étalonnage, la
méthodologie usuelle est de définir la “profondeur de bande”, notée B basée sur un “rapport de bandes”
noté R. Le rapport R est un rapport entre la réflectance au creux d’une bande d’absorption divisée par la
réflectance du continuum si la bande était absente (voir section page [22). Souvent la valeur de la
réflectance du continuum si la bande était absente est estimée en prenant la valeur du continuum juste a
coté de la bande d’absorption.

Par exemple, pour la bande a 2,5um de la glace d’eau, on peut définir les quantités suivantes :

Rl — R@5140um)
H,0 — R(2,2188um) 2.1
Bh,0(2,5um) = 1— (Riy¢)

Afin d’améliorer le rapport signal sur bruit, il est possible d’utiliser plusieurs canaux spectraux contigus :

Roe o — R(2.5009um)+R(2.51404m) + R(2.52711um)
H:0 = R(2,2188um)+R(2,23241m)+R(2,2461 um) (2.2)

BHZO(Z,S,LLm) =1- (RHzo)

Nous labélisons “LPG” cette profondeur de bande By,0(2,5um) dans la suite de notre étude.
Introduisons un autre rapport qui permet de faire une classification exclusive des glaces martiennes :

soit glace de H;O, soit glace de CO,. Ce rapport est basé sur une pente dans le spectre, qui est favorable

soit a une glace, soit a ’autre. Il a été utilis€é comme méthode de référence pour I’article de Wavanglet

(voir en annexe [I3|page 219).

R(1,50041m) ( . R(1,7860un1)> 2.3)

R pu—
CO:/H0 ™ R(1,4286m) R(1,9973um)
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CHAPITRE 2. REDUCTION DES DIMENSIONS SPECTRALES

Une autre approche de détection de la glace d’eau, proposée par Langevin et al., se concentre dans
larégion a 1,5um (172). La glace d’eau peut étre détectée par la profondeur de bande By, associée au
ratio Ry, 0 suivant :

_ R(1,5001m)
R0 = (1 3850m)" 7 (R(1,7700m)" (2.4)

Bh,o(1,5um) = 1—(Ru,0)

Nous allons labéliser “IAS” cette profondeur de bande dans notre étude.

Lors de recouvrement partiel de signatures caractéristiques de corps différents, il est nécessaire de
les séparer. Une approche délicate consiste a appliquer une transformation mathématique ad hoc. Pour
illustrer cette méthodologie, décrivons la méthodologie adoptée par Langevin et al., pour la détection de
la glace de CO,, observée par OMEGA (172).

Dans le cas ou le CO, n’est pas mélangé avec de la glace d’eau, la profondeur de bande Bco,pur du CO;
peut étre estimée par le ratio Rco,pur Suivant :

R(1,429um)
/R(1,385m).o/R(1,486um) (2.5
Bcoypur(1,43um) = 1 — (Rco,pur)

RCOzpur =

Dans le cas ou la glace d’eau est présente, le spectel R(1,486um) est pollué par la glace d’eau, il faut
donc lui substituer un autre. Le spectel R(1,443um) contient une faible contribution d’eau, ainsi qu’une
faible contribution de CO, atmosphérique. Un nouveau ratio Rco, est proposé. Afin de réduire I’effet de
la glace d’eau et de I’atmosphere, la profondeur de bande Bco,pur €st définie par la relation suivante :

R(1,429um)
V/R(1,385m)./R(1,443um) 006 (2.6)
Bco, (1,43um) = 1,161 — (Rco,)]

Rco, =

Cette relation a été calibrée en comparant des zones de glace de CO, pure a des zones proches de méme
altitude comportant a la fois de la glace d’eau et du CO,, en faisant I’hypotheése que les profondeurs de
bandes Bco,pur €t Bco, sont identiques.

Les méthodes manuelles de réduction ont trois caractéristiques limitantes importantes :

1. le choix des spectels intéressants ne se fait pas toujours avec des criteres explicites et rationnels. Il
n’existe pas de formalisation de ce choix.

2. la focalisation sur seulement quelques canaux occulte potentiellement une partie majeure de 1’in-
formation présente dans les autres canaux. Les dangers sont alors multiples : la pollution par un
fort niveau de bruit (spectel chaud) ; le risque d’étre tributaire d’une destruction totale d’un spectel
clef (spectel mort) ; I’élimination a priori d’informations intéressantes.

3. la nécessité d’une connaissance a priori des comportements spectraux des corps en présence. Ce
qui est en général possible en utilisant d’autres jeux de données précédemment acquis mais toutes
les informations ne sont pas forcément disponibles, en particulier les spectres de corps purs de
référence.

Pour résoudre ces trois problemes, des méthodes de réduction de données automatiques ont vu le jour.
Elles sont issues d’une formalisation mathématique de réduction de dimensionnalité, répondant au point
No 1 ci-dessus. Elles s’effectuent en transformant tout 1’espace, n’écartant aucun canal, répondant au
point No 2. Les méthodes de sélection de canaux (voir chapitre [2.3.1)) sont particulieres car elles per-
mettent de sélectionner un nombre restreint de canaux, ne répondant que partiellement au point No 2.
Les méthodes supervisées nécessitent un échantillon d’apprentissage appelé base de référence, qui peut
étre d’origine diverse (voir section [2.2)). Ces méthodes sont développées dans la section Les limita-
tions du point No 3 sont contournées par les méthodes non-supervisées qui ne nécessitent pas de base de
référence, ni d’informations spectrales sur les classes. Elles sont exposées dans la section[2.4]
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2.2. BASE DE REFERENCE

2.2 Base de référence

Le propre de toute méthode automatique supervisée est d’imposer 1'usage d’une base de données
d’apprentissage appelée : base de référence. Les bases de références composées d’un seul spectre par
classe sont notées : base spectrale de référence. Les bases comportant plusieurs occurrences de spectre
par classe sont dénommées base de distribution spectrale de référence.

Les bases de références peuvent avoir différentes origines, que nous décrivons successivement dans
les paragraphes suivants : spectres issus de mesures de référence, spectres synthétiques générés par une
modélisation physique, observation munie de données additionnelles, sélection manuelle/automatique
des spectres de références issus de 1’observation a classer. Ce dernier type de méthode n’est pas toujours
tres satisfaisant pour comparer les classifications de plusieurs observations entre-elles, car la référence
n’est pas commune a toutes les images a classer.

Le choix de la base référence est essentiel dans un processus de classification supervisée, car il s’ agit
du socle sur lequel repose la classification. Dans le cas ol cette base n’est pas suffisamment bien ajustée a
la situation a classer, le probleme de classification d’un point de vue mathématique, est mal posé (18). De
surcroit, I’adéquation entre les résultats d’une classification et la vérité sur le terrain, diminue fortement
si la base n’est pas en accord avec 1’observation. Par exemple, si une observation comporte de la glace
d’eau et s’il manque un spectre de référence de glace d’eau, il est impossible d’avoir une classe de glace
d’eau et ’interprétation se trouve donc faussée.

Il existe trois typologies d’objet constituant la base de référence associée a la classe “i” : le spectre
de référence, le spectre de référence extréme (endmember en anglais) et la distribution spectrale de
référence.

Le spectre de référence, noté M;(A ), est un spectre représentatif d’une classe de spectre (voir section
[1.4.1.2)) situé (ou supposé étre situé) au centre de la classe, par exemple : la moyenne de la population de
spectres de sa classe.

Le spectre de référence extréme (ou endmember en anglais), noté E;(1), est un spectre de référence

représentatif d’un pixel situé a un extréme de la population de sa classe. Il provient d’une analyse préa-
lable de données observées (voir les sections[2.2.1.3]et[2.2.1.4).
Pour saisir la signification d’un spectre de référence extréme, posons 1’hypotheése que tous les spectres
observés S ont une représentation de terrain uniquement en couches granulaires juxtaposées au sein
d’un pixel (voir section [I.4.1.1] page [31)). Ils sont formés d’un mélange géographique subpixel, c’est a
dire d’une combinaison linéaire des spectres S, de chaque zone “z”, avec un poids de proportion de sur-
face variable. Dans ce cas, le spectre de référence extréme E;(A) est le spectre au sein de la classe ol
le spectre R;(A) d’une zone domine. Autrement dit, le spectre ou la proportion de surface d’une zone
est la plus dominante. Dans le cas de représentation de surface complexe, la signification du spectre de
référence extréme s’effrite.

La distribution spectrale de référence est un objet qui touche a la variabilité intra-classe. Elle peut étre
soit une collection de N; spectres {Sll (A),82(1), ...,ng"(/l)} , noté S;j(A) appartenant tous a la classe i ,

soit une densité de probabilité f;(A4).

2.2.1 Origine des spectres de références
2.2.1.1 Spectres issus de mesures de références

Il s’agit d’une collection de spectres acquis dans un laboratoire ou sur le terrain a I’aide de dispositifs
de mesure. Ces mesures correspondent a des matériaux de surface uniquement, car elles n’incluent pas
la contribution atmosphérique. Ces spectres peuvent étre issus de situations d’acquisition différentes :
des réflectances bidirectionnelles (la glace finlandaise mesurée in-situ (239)) ; les mesures effectuées au
LPG grace au spectro-photo-goniometre (29) ; des spectres en réflectance a une géométrie donnée (par
exemple en laboratoire (49)). Il existe des bases de données de ces spectres de références disponibles sur
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Internet 2 I’'USGS (49) ou au LPGE Ces bases de données sont utilisées trés couramment en télédétec-
tion.

Cependant, la bidirectionnalité de la réflectance des surfaces est tres souvent ignorée, ce qui peut po-
ser des problemes dans le cas d’observations qui s’éloignent des conditions géométriques d’acquisition.
De plus, I’effet de taille des grains et des mélanges intimes sont souvent aussi ignorés, ce qui pose la
question de validité de la base de référence.

Les spectres de référence sont soit des spectres individuels représentatifs, soit une moyenne sur un
grand nombre de mesures pour augmenter le rapport signal sur bruit. Ils sont assimilés a des spectres de
référence extrémes. Les distributions spectrales de référence ne sont généralement pas générées par des
mesures de référence car il est difficile de faire varier en laboratoire les parametres selon des distributions
de probabilités réalistes (géométrie locale, la taille des grains, les proportions de mélanges, le type de
mélange et la représentation de terrain).

Les effets atmosphériques sont completement négligés car ils ne sont pas incorporés dans la mesure.
Il y a donc deux possibilités : effectuer la classification en incorporant I’effet atmosphérique ou effectuer
la classification sur des observations corrigées des effets atmosphériques.

2.2.1.2 Spectres synthétiques

Ensemble de spectres générés a I’aide d’un modele physique et de jeux de parametres libres d’entrée
(voir section page . La donnée de parametres d’entrée qualitatifs comme la nature chimique
des corps présents, leur texture, leur mode de mélange, la représentation de terrain, permettent de défi-
nir aisément des classes. Les spectres de référence peuvent €tre soit des spectres représentatifs, soit une
moyenne sur un grand nombre de modélisations pour augmenter la représentativité. Malgré I’avantage,
dans la facilité de production de spectres de référence, de la modélisation par rapport a 1’observation , il
n’est pas possible d’estimer correctement des distributions spectrales de référence. En effet, la représen-
tation de terrain, ou les distributions statistiques a priori des valeurs de parametres quantitatifs (taille des
grains, proportions de mélanges, rugosité de surface), sont en général peu contraintes.

2.2.1.3 Observations de référence déja classifiées

Si la classification est une cartographie de référence déterminée au sol, elle est nommée “vérité
terrain”. Elle peut étre établie par des hommes parcourant 1’espace au sol, par des robots comme sur
Mars, ou par d’autres instruments embarqués considérés comme des références de confiance. Le spectre
de référence d’une classe peut étre choisi comme le spectre moyen ou médian. Il est possible d’établir un
spectre de référence extréme (ou endmember en anglais), en utilisant une méthode manuelle (voir section
B.I) ou automatique (voir section [3.2)). Les distributions spectrales de référence sont estimées a partir
de cette classification (266), en particulier dans le cas gaussien (voir le paragraphe [2.2.2)). Cependant,
n’oublions pas I’hypothese forte et nécessaire dans cette approche : la distribution des spectres d’une
classe dans I’image de référence doit étre représentative de celle des autres images !

2.2.1.4 Spectre de référence issus de I’observation a classer

Sélection manuelle de spectres de référence issus d’observations Issus d’une classification manuelle
préalable (voir section [3.1)), le spectre de référence et le spectre de référence extréme sont sélectionnés
dans un espace représentable sur un écran, par exemple apres une réduction de dimensionnalité comme
I’ACP (19). Les distributions spectrales de référence peuvent €tre estimées, par exemple en adoptant
la méthodologie de Bateson (20)). Cette derniere étude propose une méthode de détermination d’une
collection de spectres pour une seule classe de référence (voir le paragraphe [2.2.2).

I'Spectroscopy of solid materials of Planetary and Astrophysical interest & Spectroscopy & Physical properties of ices and
molecular solids (en développement) [http ://stsp.obs.ujf-grenoble.fr/]
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2.3. REDUCTION AUTOMATIQUE SUPERVISEE

Sélection automatique de spectres de référence issus d’observation Il existe des algorithmes qui
permettent d’extraire automatiquement des spectres de référence extréme comme “Pixel Purity Index”
PPI (28)). Ces méthodes ne fonctionnent que dans un espace de dimension spectrale réduite, d’ou la né-
cessité de faire une réduction de dimensionnalité avant d’utiliser ce genre d’algorithme. Les distributions
spectrales de référence aussi peuvent €tre estimées a partir d’image (266)), en particulier dans le cas gaus-
sien (voir le paragraphe [2.2.2)). En présence de bruit, surtout de type “outliers”, ces méthodes ne sont pas
tres efficaces car la détection d’un spectre de référence extréme n’est que tres peu robuste.

2.2.2 Formalisme des distributions spectrales de référence

Chaque spectre de référence associé a une classe i est un vecteur S;(1).
Les distributions spectrales de référence sont des distributions statistiques. Elles peuvent étre définies
de deux manieres : de fagon brute comme N; occurrences du vecteur aléatoire S;(A ), spectre de la classe

“”. Cette collection de spectres de référence {Sll (A),82(1),...,SM (1) }, produite par toutes les métho-

dologies d’obtention de spectre de référence exposées précédemment, forme une réalisation du vecteur
aléatoire “spectre de la classe i” de densité de probabilité f;(A). De fagon plus élaborée, la description
des distributions spectrales de référence peut étre directement en terme de densité de probabilité f;(1).
Dans ce cas, ce n’est plus une collection de spectres qui définit la classe, mais directement une fonction
de densité de probabilité. Ces densités de probabilité sont décrites par des fonctions “paramétriques”,
comme par exemple la gaussienne a deux parametres (moyenne et écart-type). Le type de fonction -
gaussienne, khi, gamma, ... - est déterminé de facon a priori car actuellement, il n’existe aucun cadre
théorique qui permette de la choisir rationnellement. Généralement, les parametres associés sont ajustés
a la collection d’occurrences mais parfois ils sont simplement posés sans raisons physiques. Des descrip-
tions non-paramétriques des distributions sont aussi possibles. Bien que plus générales, elles sont peu
utilisées car plus complexes.

2.3 Réduction automatique supervisée

La réduction de dimensionnalité supervisée pour la classification est une problématique fondamen-
tale en sciences cognitives et pour I’intelligence artificielle. Un bilan de ces méthodes dans le domaine
des sciences cognitives est donnée par Kohavi et John (157). L’explosion de I’informatique et des techno-
logies numériques produit des données en grande dimension de nature diverse. Actuellement, la réduction
de dimensionnalité concerne donc une multitude de domaines.

La réduction automatique supervisée, aussi appelée “wrappers” (179), nécessite un ensemble d’ap-
prentissage ou base de référence (voir chapitre [2.2)). Il s’agit de réduire la dimensionnalité des données
dans un sous-espace qui permet la meilleure classification possible.

La réduction de données automatiques est le siege du paradoxe de Cover (55 [284) qui s’exprime
comme tel :

Soit deux classes dans un espace a N, dimensions. Soit Ny, le meilleur canal pour identifier la classe 1 et
N>, le meilleur canal pour identifier la classe 2. Les deux meilleurs canaux pour distinguer la classe 1 et 2
ne sont pas forcément la paire formée de N; et N,. Ils peuvent méme étre les pires lors de la classification
des deux classes simultanées !

Ce qui implique de tester toutes les combinaisons possibles ou d’utiliser un algorithme qui permette de
converger vers I’optimum. Le nombre de choix possibles de k canaux parmi les N, disponibles est :
N !/ (k!(N;, —k)!). Par exemple, pour 10 canaux parmi 256, il existe 2,78845.10'7 possibilités ! Mais il
existe aussi un nombre k optimum. Il faut donc tester un nombre de possibilité énorme.

Certaines méthodes choisissent simplement un ensemble de canaux existant pour effectuer la classi-
fication (sélection de canaux, “band selection” en anglais), tandis que d’autres appliquent des opérations
mathématiques sur les canaux pour créer le meilleur espace pour la classification. Les nouveaux canaux
construits sont désignés sous le nom de “features” en anglais. La meilleure sélection est celle qui permet
d’avoir des distances entre les distributions des classes dans les canaux/features les plus élevés possibles,
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tout en gardant le minimum de canaux/features ! En principe, il faut tester toutes les combinaisons de
canaux/features possibles, ce qui est tres long au vue des possibilités, mais plusieurs méthodes, souvent
sans fondement théorique, permettent de faire une sélection en s’approchant d’un optimum.

Si les “features” (nouveaux canaux construits) sont issus d’une combinaison linéaire des anciens
canaux, et si les canaux sont indépendants entre-eux, alors I’application du théoréme central limite
montre que la densité de probabilité des données dans I’espace réduit tend vers une gaussienne (voir
annexe [12.4.3.2] page 2T1). Cette propriété justifie ’utilisation des classifieurs déterministes et des clas-
sifieurs statistiques d’ordre 1 et 2, a la suite d’une telle réduction de dimensionnalité.

2.3.1 Sélection de canaux

Faisons I’hypothese que les canaux discriminant le mieux les classes, sont ceux pour lesquels la
redondance d’information est la plus faible. La non-redondance d’information, dans le cas de spectre
de référence ou de spectre de référence extréme peut étre estimée simplement par une distance. Dans
un canal donné, plus la distance entre spectres est grande, plus ils sont dissemblables. On peut mesurer
la dissemblance dans un paradigme statistique avec des distances entre distributions comme la distance
de Mahalonobis, de Jeffries-Matusita (129), ou encore la divergence de Kullback-Liebler (voir annexe
[12.4.5).

L’information est une quantité mesurée sur une distribution, ce type de méthode requiert donc une
base de distribution spectrale de référence.

Nous allons tres succinctement présenter trois types de méthodes de sélection de canaux : une mé-
thode manuelle, la méthode de Stearns et une méthode utilisant le classifieur SVM. Ces méthodes de
sélection de canaux ne sont pas tres utilisées car elles produisent un sous-espace plus bruité que les mé-
thodes avec une transformation de 1’espace. De plus, elles sont moins efficaces car elles ne cumulent pas
I’information redondante.

Nécessitant un utilisateur Certaines méthodes permettent de faire une sélection de canaux spectraux
sur des criteres manuels basés sur une distance de distribution (129). Un calcul de distance au sens des
distributions est effectué pour toutes les combinaisons possibles de 4 canaux parmi N, . Les résultats sont
présentés sous forme d’histogramme du nombre de fois qu’un canal est choisi. Une inspection visuelle
de ces histogrammes permet d’extraire les canaux les plus intéressants.

D’autres méthodes, basées sur 1’'information mutuelle permettent d’effectuer cette sélection de canaux
spectraux (L100).

Méthode de Stearns Proposée par Stearns (284), cette méthode est appelée “(m, n) feature selection”.
Elle permet de choisir les canaux les plus intéressants sans choisir parmi toutes les combinaisons pos-
sibles en adoptant une sélection récursive.

SVM-Recursive Feature Elimination Certains auteurs ont proposé une série qui permet d’utiliser un
classifieur SVM (voir paragraphe [3.2.3.3), couplé a une méthodologie heuristique qui sélectionne les
meilleurs features (101).

2.3.2 Méthode de Fisher : AFD

L’analyse discriminante linéaire de Fisher (77), développée pour des problémes particuliers de classi-
fication taxonomique a vu sa premiere application dans la différenciation des iris. Cette méthode, parfois
aussi appelée : Analyse Factorielle Discriminante (AFD) est trés populaire aux vues de sa simplicité et
de sa facilité d’utilisation. Une présentation en est faite notamment dans le livre de Sapora (259). Cette
méthode supervisée permet de trouver la meilleure transformation linéaire qui, a la fois, sépare au mieux
les classes entre elles et aussi regroupe au maximum les individus au sein d’une méme classe. L’idée est
de maximiser les variances inter-classes et de minimiser les variances intra-classes.
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Les variances intra-classes ne sont estimables que si I’échantillon de référence est du type : base
de distribution spectrale de référence. Soit une base de distribution spectrale de référence qui est un
ensemble de spectres agencés sous forme de matrice S, .. Chacun des spectres appartient une des N
classe i. Notons S;; ., ’ensemble des N, spectres de la classe i, agencé sous forme de matrice.

La matrice de I’estimateur de la covariance intra-classe €' ov(S;); s’ écrit de la fagon suivante, avec
Sis. - les données centrées des spectres de la classe i (voir annexe page i :

(Sirz) - (Sirc)”

2.7
N 2.7)

Cov(Si)ap =

—

Soit (S;), , I’estimateur du spectre moyen de la classe

11344
1

. Agengons sous forme de matrice </Sl\> 2= (S

On peut calculer le spectre moyen global <<S) l,i> = ((S)), sur tous les spectres moyens de classe. De

la méme maniere, la matrice de 1’estimateur de covariance inter-classe s’écrit de la fagon suivante, avec
(S); ; les données de chaque classe i, centrées sur le spectre moyen global :

S N\ T
T (<s>l,i])vs. _(<1s>m) o8

L’estimateur de la covariance %(S) .1 du vecteur al€atoire S s’écrit :

— — Ns

Cov(S)y = Cov((S))an + Z%ov(si)wy (2.9)

i=1
La variance portée par un axe quelconque, de vecteur unitaire u est :
—— —_— NS —_—
u’ Gov(S)y u=u" Cov((S)) 1 u+ ) u’ Gov(Si)yu (2.10)
i=1

L’ AFD revient a déterminer u tel que les variances intraclasses soient nulles u’” . % ov(S;) aau=0.
C’est a dire que la variance totale soit portée au maximum par la variance inter-classe. L’ AFD consiste a
maximiser la fonction f(u) suivante :

_u"Gov((S)au

— - (2.11)
u” €ov(S), s
En utilisant les multiplicateurs de Lagrange, il est possible de montrer que la solution est :
Gov(S); L, Cov((S))au=Au 2.12)

L’axe porté par u est donc une direction propre de matrice %(S)Za,%o\v((S)) a4~ I suffit donc de
diagonaliser cette matrice, toujours diagonalisable car composition de deux matrices diagonalisables.

L’ AFD revient a une ACP sur le nuage de points entier avec une métrique de Mahalanobis.

La méthode de classification associée généralement a I’ AFD est trés simple. Un spectre quelconque
est attribué a la classe i du spectre moyen (S;),, le plus proche au sens de la norme L. Dans cette
configuration, cette méthode est optimale pour traiter un probleme de classification supervisée avec des
distributions normales ayant des moyennes différentes mais des matrices de covariances égales.

2.3.3 Méthodes utilisant la transformée en ondelette

La “transformée en ondelette” est une transformée temps-fréquence qui permet de décomposer le si-
gnal sur des fonctions concentrées a la fois a une position et une échelle donnée. L” annexe[12.3|page[204]
présente plus en détail la transformée en ondelette. En général, ce type de transformation est plus adapté
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qu’une sélection dans I’espace usuel ou dans 1’espace de Fourier, car les spectres comportent des struc-
tures d’intérét - les bandes d’absorption - qui ont une position et une largeur particulieéres (voir sec-
tion [I.3.1] page [22)). De plus, la superposition de bandes est possible. Les ondelettes sont adaptées aux
données spectrales car elles permettent d’extraire des informations, a la fois, sur la position des bandes
d’absorption (position du centre) et sur leur échelle (largeur de bande). Dans le cas d’une superposition
de bandes d’échelle ou position différentes, la transformée permet aussi leur séparation.

Il existe plusieurs types de transformées en ondelette : continue (Morlet, ...) ou discréte (Haar, ...).
Elles sont plus rapides que les convolutions (34)). Cependant, la transformée en ondelette de Debauchie
est la plus intéressante et certainement la plus utilisée car elle permet d’avoir une base : toutes les onde-
lettes sont orthogonales entre-elles. Il s’agit donc d’une rotation de 1’espace de la base canonique vers
une autre base orthonormale !

Les avantages de la base sont aussi quelques fois un inconvénient. Certaines méthodes, comme I’ ACP,
donnent des résultats similaires indépendamment d’une rotation sur les données initiales. Effectuer une
transformation de Debauchie (sans sélection d’un sous espace d’ondelettes), avant 1’application d’une
méthode de ce type, n’apporte donc rien de plus.

Voici deux méthodes qui utilisent la transformée en ondelette dans le cadre de la réduction de dimen-
sionnalité automatique supervisée :

Local discriminant Base Le but de cette méthode est de garder les ondelettes les plus intéressantes
pour classer notre signal en créant une base orthonormale qui maximise la discrimination pour une base
de distribution spectrale de référence. Le nombre de possibilités de sous espace d’ondelettes a tester est
énorme et revient au méme pour les algorithmes de “band selection” (voir [2.3.1] page fi4)). Saito (258))
propose une solution rapide optimale qui nécessite une mesure de la distance interclasse additive, par
exemple : la distance euclidienne usuelle, I’entropie croisée ou encore I’entropie croisée symétrisée. Une
version, tenant compte d’une estimation empirique de la densité de probabilité a priori, a été produite
©257).

Sélection utilisant une base de distribution spectrale gaussienne Une étude (285) propose 1’hypo-
theése de la densité de probabilité gaussienne a chaque spectre de référence. Tous les spectres sont donc
définis comme une moyenne et un écart-type en fonction de la longueur d’onde. Il s’agit de trouver le
sous-espace d’ondelettes qui discrimine au mieux les spectres. La solution impliquant juste deux classes
est analytique. Il reste plusieurs choix pour déterminer le sous-espace, quand I’ensemble des classes doit
&tre pris en compte : union des solutions deux a deux, la meilleure moyenne des solutions deux a deux,
une solution suboptimale itérative, solution complete souvent incalculable.

2.3.4 Méthodes a noyau

Les méthodes a noyau consistent en une transformation non-linéaire suivie d’'une méthode de clas-
sification. La transformation non-linéaire préalable est choisie de telle maniere a ce que le probleme de
classification soit plus simple dans le nouvel espace. Un compte rendu de ce type de méthode en ima-
gerie hyperspectrale est donné dans I’article de Camps-Valls et al. (40). En pratique, les transformations
non-linéaires qui pourraient faciliter la classification, sont difficilement contraintes par la physique du
transfert radiatif.

2.3.5 Assemblage de méthodes successives

Toutes ces méthodes de réductions supervisées peuvent étre mises en réseau. Ainsi, des chalnes de
traitements plus ou moins complexes sont possibles. Citons par exemple une étude qui cumule sélection
manuelle et automatique : Koger et al. proposent d’effectuer une sélection manuelle de 10 canaux les plus
discriminants sur 2151 initialement (156). Ces 10 canaux sont suivis d’une AFD pour encore réduire la
dimensionnalité !
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La complexification de ces méthodes de réduction de dimensionnalité permet en général d’augmen-
ter la qualité de la classification. Cependant, si aucune justification par des phénomenes physiques ne
vient I’appuyer, la complexification peut €tre un moyen de s’approcher d’une solution valable pour un
échantillon d’apprentissage particulier, mais pas dans un cadre général du probleme de télédétection.
Une certaine universalité des méthodes est pourtant nécessaire pour leur application aux jeux de données
réelles. Les conditions atmosphériques ou d’acquisition (directions d’éclairement et d’observation) sont
nécessairement différentes d’une observation a I’autre.

2.4 Réduction automatique non-supervisée

Une réduction automatique non-supervisée ne nécessite pas de base de donnée d’apprentissage et
s’applique donc directement aux données ! Ce type de méthode est appelé “filters” (179). 11 s’agit de ré-
duire la dimensionnalité des données dans un sous-espace tout en conservant le maximum d’information.
Il n’y a pas d’optimisation de ce sous-espace spécifiquement pour la classification.

2.4.1 Elimination du continuum

Cette méthode n’est pas une méthode de réduction de dimensionnalité car elle ne réduit pas la dimen-
sion du spectre. Néanmoins, ¢’est une transformation qui permet de réduire I’effet du continuum dans la
classification. En effet, le continuum est contrdlé par la géométrie d’acquisition, la quantité et la qualité
des diffuseurs et le niveau moyen d’absorption (voir section page [22). En général, Iutilisateur ne
s’intéresse pas a ces parametres lors de la classification, il peut donc étre judicieux d’appliquer ce type
de méthode sur le spectre.

Il existe plusieurs types de méthodes. Citons simplement celle qui est disponible sous 1’environne-
ment IDL/ENVI : “Continuum Removal” qui ajuste une enveloppe convexe au dessus du spectre en se
basant sur des points d’appui et des portions linéaires entre ces points d’appui (15 i48)). Il s’agit donc
d’appliquer une transformation non-linéaire spécifique pour chaque spectre de 1’image et de la base de
référence.

2.4.2 ACP : Analyse en composante principale

Cette méthode est treés ancienne. Ses objectifs sont 1’élimination du bruit et la réduction de données,
voire la classification. Une présentation plus détaillée se trouve dans le livre de Sapora (259).

Définition et propriétés Soit la matrice du cube hyperspectral aplatie C, . de N, lignes et N, colonnes.
L’ ACP spectrale consideére I’indice z comme un index d’occurrence du vecteur aléatoire des spectres
S. La cohérence spatiale est entierement ignorée : intervertir I’ordre des spectres ne changerait pas le
résultat !

L’ ACP consiste a modéliser le spectre observé S(A), par une relation linéaire a N, composantes
principales P, axes de mélange A;(A) ainsi que du bruit B(A). La quantité P, est une variable aléatoire
et B est un vecteur aléatoire. La relation linéaire peut s’écrire sous la forme :

NP
S(A) =) Ai(A).A+B(2) (2.13)
i=1
La spécificité de 1’ ACP est de supposer que les composantes principales P, sont non corrélées entre
elles. Cette hypothese est suffisante pour déterminer P, et A;(A) . Notons que N, et B(A) sont liés et qu’il
n’existe pas de méthodologie convaincante pour les déterminer.
En écriture matricielle pour tout le cube hyperspectral, avec
principales, la relation devient :

1341
1

comme I’index des composantes

Cr.=A,iPi.+B, . ~A) ;P (2.14)
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Au maximum le nombre de composantes principales est N, = N, . Dans ce cas, il est possible de
remplacer I’indice “i”” par I’indice “A”.
L’analyse en composante principale consiste a chercher la transformation A;l/l, tel que :

(2.15)

7L l’ Cl’ = 7L 1/'Al’,l”'Pl”7z = PLZ
%”ov( Jaa = diag

La contrainte de covariance nulle pour les termes non-diagonaux implique que les différentes va-
riables aléatoires P, sont non corrélées (voir annexe mathématique|12.4.2.7| page [209)
L estimateur de la moyenne (S), du vecteur aléatoire S(A4) s’écrit (voir annexe mathématique|12.4.4

page[212) :

Cx 1, (2.16)

S5

L’estimateur de la covariance & ov(S) 2.4 du vecteur aléatoire S s’écrit :

. C, . — (S}, A7) .(Cyr . — (S),, 17T
%V(S)W:( re— (S NZA),(_?,Z (S)a-14,.) 217
V4

Sur ces termes diagonaux :

o~

% (Carz—(8)2)°

Cov(S)r = Var(S), = T
<

(2.18)

z=1

La matrice de variance/covariance est carrée et symétrique, elle est donc diagonalisable. On peut
donc écrire :
— -
%OV(S)”//;A = Ul”’,l”'Al”,l"U)L’,)L (219)

Avec la matrice diagonale A que I’on classe par ordre décroissant des IV, valeurs propres. La matrice
U est la matrice de passage, elle contient N; vecteurs propres positionnés lignes par lignes. Ils sont tous
orthogonaux entre eux, on a donc la relation suivante u.u’ = Iy, , avec Iy, la matrice identité.

Soit le vecteur aléatoire S définit par S = U7 .S. La matrice des occurrences de S est la suivante :

Cr.=Up,.Cu. (2.20)
/\ N; Cy
/1 AN, 1 —~

Z " = = 3 Via-Craly = Up-S); 2.21)

— UT/// e C}’” */S\ ’7.1T . Ck/ */S\ /.1T TU}(/A’
For(S)ymn s = 2 (Caz = (S)2 A}fvz) (1 2= (S)wdy) Un, ©.22)

o

Cov(S)am s = ULy 1+ Cov(S)1- - Upia = Ay (2.23)

Ainsi, I"opération S = U” .S satisfait aux exigences de 1’équation de I’ ACP (voir équation [2.15)) et
A~'=UT ouencore A =U.

Récapitulons les propriétés de I’ ACP. Il s’agit d’une transformation linéaire d’un vecteur aléatoire S
en un vecteur aléatoire P = U” .S. Cette transformation est une rotation de 1’espace R*2, car U~! = UT .
C’est donc une isométrie qui conserve la norme L? usuelle.

L’ ACP est indépendante a une isométrie pres.
Appliquons, une isométrie V au vecteur aléatoire S. Le nouveau vecteur aléatoire s’écrit 8’ = V'.S.
Reprenons les étapes de I’ ACP pour S’. La matrice de covariance s’écrit maintenant :

Zov(S') =V Zov(S).V (2.24)
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Il est possible de la diagonaliser :
Cov(S') =W AW (2.25)

La diagonalisation est identique 2 la précédente (voir équation[2.19) car VI =V~ d’out W7 = VIU
Dans la nouvelle base, elle s’écrit bien :

Cov(§) =W.Cov(S'). W' = A (2.26)

Dans ce cas, le nouveau vecteur aléatoire de I’ ACP s’écrit P=W.§’ =UT. V.8’ = U’ S.

La rotation dans les axes propres de I’ ACP étant une isométrie, il est donc inutile d’opérer deux ACP
successives. De la méme maniere, I’application d’une transformée en ondelette isométrique (Debauchie)
préalable a une ACP n’a pas d’effet. Les nouvelles variables aléatoires P, sont décorrélées et sont portées
par des axes orthogonaux (les directions propres de la matrice de covariance).

Les N, valeurs propres de la matrice A correspondent aux variances des N, variables aléatoires P,.

Il existe deux ACP. Celle présentée ici, sur les données observées, consiste en la diagonalisation de
la matrice de covariance. La seconde s’intéresse aux données blanchies, c’est a dire normalisées pour
que toutes les variances soient égales a 1 dans 1’espace de départ. Il s’agit alors de la diagonalisation de
la matrice de corrélation.

Parfois, I’ACP est aussi présentée par une Décomposition en Valeur Singuliere (SVD pour “Sin-
gular Decomposition Value” en Anglais). On présente alors la relation matricielle sous la forme A =
UAY2VT avec UT.U=V.VT =Tet V.V =U.U” =1. C’est aussi la transformation de Karhunen-
Loeve (259).

L’ ACP en présentation géométrique, se résumerait a ajuster un ellipsoide a N; dimension a la popu-
lation de spectres, au sens de la norme L? dans I’espace des données R™2. Chaque axe propre est un axe
propre de ’ellipsoide.

Une présentation probabiliste consiste a prétendre que I’ACP est un ajustement d’une densité de
probabilité gaussienne aux données et de ce fait, ignorant les moments d’ordres supérieurs a 2.

Filtrage du bruit Si le bruit est gaussien, indépendant du signal et de variance plus faible que le signal,
il est possible de séparer le signal du bruit en appliquant un seuil sur les valeurs propres. Il existe deux
stratégies.

La premiere consiste a forcer le nombre de variables aléatoires N,,. Cette approche peut €tre conduite si
la dimension de I’espace réduit est contraint par des considérations extérieures. Par exemple la représen-
tation dans un “scatterplot” impose deux dimensions (voir section [3.1.1] page [61).

La seconde consiste a éliminer les variables aléatoires P, ayant des variances plus faibles qu’un seuil. La
distinction entre sous-espace signal et sous-espace bruit peut s’écrire comme la somme suivante, avec
1 <i< N, comme indice de I’espace signal et N, +1 < j < N, comme indice de I’espace bruit :

Cr.=ALiPi.+A; P, (2.27)

En pratique, on néglige le deuxieme terme de la somme (le sous-espace bruit). Il n’est donc pas
nécessaire de calculer les projections dans 1’espace bruit !

ACP itérative “ACP itérative” : Il est possible d’écrire I’ ACP pour 1’appliquer de facon itérative (voir
(259)). En écrivant I’opération de centrage des données comme :

¥ —~ 1 1
Cr.=Cr,—(S)) 1}, =Cy . — ﬁCLZ.INZ.IK,Z =Cy. <INZ — N1NZ.1,Q> (2.28)
Z z

Introduisant O, = Iy, — %11\/Z 1%, on peut donc écrire la relation suivante :

v

CLZ = C?L,z’ Oy (2.29)
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On peut montrer que la matrice Oy ; a la propriété suivante :
1
T T
0,0y »=1In — ﬁlNz'lNz =0, (2.30)
Z

La matrice de variance/covariance devient :

1 ~ v 1 — —

— 1 T

—

—~T
Les deux matrices C LZ.CZ 2 €t N..(S), .N;.(S),, peuvent étre calculées itérativement en ajoutant spectre
par spectre pour compléter la dimension z de C ..
Pour le premier facteur matriciel, la matrice Cy , peut étre scindée en deux pour tout N/ avec 1 <N, <N,
et la relation matricielle devient :

N, N, N,
C.Ch,=YC.cl=YcC.cl+ Y c.cl, (2.32)
z=1 z=1 /=N,
En répétant cette opération de fractionnement autant de fois que nécessaire, il est possible de calculer la
matrice pour n’importe quel jeu de données. .
Pour le second facteur matriciel, composé de 1’estimateur de la moyenne (S), (équation , il suffit
d’ajouter les deux parties de la matrice Cy , pour tout N! avec 1 < N. < N; et la moyenne matricielle
devient :

_ N N, N
NSy, =YCr. =Y Ci.+ ) Ci (2.33)
z=1 z=1 Z/=N/

Le nombre de N, est mis a jour itérativement et la division se fait a la fin.

Interprétation physique Résumons les hypotheéses mathématiques sur le signal :

1. Le signal est un mélange linéaire de composantes principales et d’un bruit gaussien.
2. Les composantes principales sont non corrélées entre elles.

3. Le bruit gaussien est de plus faible variance que le signal.

Dans le cadre de I’analyse des données OMEGA, ces trois hypotheses sont en pratique non valides :

— Le signal est un mélange non-linéaire de sources (mélange intime optique et intime chimique) et le
bruit des détecteurs peut &tre non-gaussien. Les composantes principales ne peuvent pas étre des
sources.

— Les sources peuvent étre corrélées entre elles. Par exemple, la présence de glace de CO,, piege
froid atmosphérique, entraine une condensation de glace d’eau associée. Les composantes princi-
pales ne sont donc pas des sources.

— Le bruit gaussien est en général de plus faible variance que celle du signal moyen. Cependant,
certaines bandes spectrales, notamment du CO; solide, sont trés peu absorbantes et pourtant, elles
sont porteuses d’informations tres intéressantes. Elles peuvent avoir une variance plus faible que
dans certains canaux tres bruités.

Néanmoins, il est possible d’utiliser et d’interpréter les résultats issus de 1’ ACP dans le cadre de 1’ima-
gerie hyperspectrale. L’interprétation peut étre poussée plus ou moins loin :

— Interprétation faible : L’ ACP compare tous les spectres observés au spectre moyen. Les compo-
santes principales sont portées par les axes propres. Au fur et a mesure que la valeur propre décroit,
I’écart au spectre moyen est de moins en moins fort sur I’axe propre. Ces axes correspondent a des
tendances spectrales présentes dans I’image. Dans le cadre de la réduction de données, il n’est pas
forcément nécessaire d’avoir une interprétation physique des composantes principales. Il suffit de
représenter le nuage de points dans un espace a plus faible dimension, ce que réalise I’ACP. Les
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hypotheses 1 et 2, ci-dessus, sont donc totalement ignorées pour la réduction de dimensionnalité.
Par contre, dans un cadre de séparation de source, I’ ACP n’est pas une méthode satisfaisante (voir
section [5.3.2)).

Les axes portants le plus de variance sont considérés comme les plus intéressants. Les axes por-
tant le moins de variance sont les axes comportant du bruit. Cette interprétation est suffisante
pour la réduction de données, puisqu’il suffit dans ce cas d’éliminer les axes de faibles variances.
En pratique, pour les observations OMEGA, certains spectels sont tres bruités et leur niveau de
bruit dépasse largement la variance des petites structures spectrales tres intéressantes. Dans le
cadre des images hyperspectrales, la variance n’est donc pas un critére suffisant pour discriminer
I’information intéressante du bruit. Une fagon de résoudre ce probleme est d’éliminer le bruit “ma-
nuellement”, en retirant de 1’analyse les spectels les plus bruités que I’on considére comme sans
information.

— Interprétation forte : En plus de I’interprétation faible, il existe une interprétation plus forte qui
consiste en ’attribution d’un ou plusieurs parametres physiques a chaque composante principale
parmi I’albédo, I’angle d’incidence, la composition, la granulométrie, etc .... Certains parametres
étant reliés théoriquement, par exemple 1’albédo, la composition et la granulométrie, il est impos-
sible de les séparer. En pratique, cette attribution est tres difficile car le probléme physique est
non-linéaire et les hypotheses 1 et 2 sont clairement violées. Il est néanmoins possible d’observer
des tendances en comparant avec d’autres analyses de 1’image. Ces interprétations ad hoc peuvent
étre utiles lors d’une classification manuelle (voir section [3.1] page [6I). Cependant, I’expérience
montre qu’aucun des axes n’est vraiment clairement interprétable en terme de parametre physique.
Les composantes principales ne sont pas des sources !

L ACP est un mauvais candidat pour une classification automatique non-supervisée car il ne per-
met pas d’extraire automatiquement des classes et/ou spectres de référence !
Une propriété intéressante de I’ACP est qu’elle est complétement non supervisée. Le seul parametre a
connaitre est le nombre de composantes principales ou de maniere équivalente la précision de la recons-
truction. Une autre propriété intéressante est la possibilité d’un calcul itératif. Ce qui en fait en pratique,
un outil intéressant pour la réduction d’une image individuelle mais aussi pour la réduction cohérente
d’une suite d’images.
L’ ACP a été utilisée sur les données OMEGA pour effectuer des classifications de la calotte polaire
permanente sud de Mars (64) et de la calotte saisonniere nord de Mars (263).

2.4.3 MNF : Minimum Noise Fraction

La méthode MNF (98) consiste en trois étapes : une ACP a interprétation faible, suivie d’une élimi-
nation de bruit pour finir avec une ACP a interprétation faible ou forte.

1. ACP a interprétation faible : Il s’agit simplement d’estimer le sous espace bruit pour se focaliser
sur le signal. C’est une réduction de dimensionnalité des données.

2. Elimination de bruit : Avec un critere sur la variance expliquée, ou sur le nombre de source, il est
possible d’éliminer le bruit estimé.

3. ACP ainterprétation faible ou forte : Dans un cas idéal, la seconde ACP s’effectue sur des données
non-bruitées comportant toute 1’information utile. Il s’agit & ce moment d’interpréter de facon
faible ou forte le résultat de la nouvelle ACP (voir section précédente).

La succession des deux ACP ne donne pas le méme résultat qu'une seule ACP car I’étape de filtrage du
bruit est une opération non-linéaire de perte d’informations. Ainsi, les axes de la deuxicme MNF sont
sensiblement différents de ceux de la premiere car ils ne sont plus pollués par le bruit.

En pratique, pour les données OMEGA, la MNF offre de meilleurs résultats. Mais pour les raisons
discutées précédemment (voir paragraphe sur I’interprétation forte de I’ ACP dans la section précédente),
la MNF n’est pas une méthode adaptée au probleme de séparation de sources sur les images hyper-
spectrales. L’ ACP est un mauvais candidat pour une classification automatique non-supervisée car il ne
permet pas d’extraire automatiquement des classes et/ou spectres de référence !
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2.4.4 ACI : Analyse en composante indépendante

Présentation générale des méthodes L’ ACI (170;[127) est une méthode plus récente qui corrige une
limitation importante de I’ACP en cas d’interprétation forte : I’orthogonalité des axes. Dans le cadre de
I’ ACI, les axes sont toujours linéaires mais une opération de rotation s’effectue individuellement pour
chaque axe, afin d’obtenir un maximum de dispersion des données.

L’idée majeure est de trouver les axes portant une distribution la moins gaussienne possible. En effet,
d’apres le théoreme central limite, la distribution gaussienne est la distribution limite quand on mé-
lange linéairement une grande quantité de variables aléatoires indépendantes quelles que soient leurs
densités de distributions propres (si les distributions ont des moyennes et écart-type convergents) (voir
annexe [12.4.3.1| page 210)). Ceci indique que plus un axe porte une distribution non-gaussienne, plus il a
la chance de s’approcher d’une seule source “pure” indépendante.

Le vecteur aléatoire des spectres S(A) est décomposé en N, variables aléatoires des composantes
indépendantes P, :

S(A) = %Ai(l).Pi +B(A) (2.34)
i=1

S(A) : vecteur aléatoire des spectres (dans 1’unité choisie)

A;(1) : i-eme ligne de la matrice de mélanges qui forme 1’axe portant la source “i”
P, : variable aléatoire de la source “i”

B(A) : vecteur aléatoire de bruit. Le bruit est supposé en général comme gaussien.

En écriture matricielle pour tout le cube hyperspectral, avec “i” comme I’index des sources, la relation
devient :

Cr.=A);iPi.+By, (2.35)

L ACT est développée plus en détail dans le chapitre consacré a la séparation de source en aveugle
(voir chapitre[5|page[91). Les aptitudes de cette méthode dépassent largement la réduction de dimension-
nalité.

24.5 PP: “Projection pursuit”

La poursuite de projection ou “projection poursuit” (PP) est la vision plus générale des méthodes

précédentes (186). Elle a été développée par Friedman et Tuckey en 1974 (90). Il s’agit de déterminer
le sous espace utile de dimension réduite, en projetant les données sur des axes choisis itérativement.
Le choix se fait par maximisation d’une fonction cofit appelée “indice de projection”. Cet indice de pro-
jection est déterminé a priori par I’utilisateur (variance élevée, non-gaussianité,...). L’axe est choisi s’il
porte un optimum de I’indice de projection.
En ce sens, la poursuite de projection permet de généraliser la méthode d’ACP (variance élevée), ICA
(non-gaussianité élevée), a n’importe quel indice de projection ! Arzuaga-Cruz et al. proposent la “distan-
ce” de Kullback-Liebler symétrisée (11)). Jimenez propose la distance de Bhattacharyya (141). L’ autre
point majeur qui difféere des ACP/MNF/ACI est le fait que la PP cherche chaque axe itérativement. Il
s’agit de trouver le meilleur premier axe, le retirer et recommencer la procédure entiere. La limitation
majeure de cette méthodologie réside dans 1’itérativité : si un certain axe est mal estimé, tous les suivants
sont pollués par la contribution résiduelle.

2.4.6 Transformée en ondelette

La transformée en ondelette a été présentée a la section [2.3.3| page 5] Dans le cadre des méthodes
non-supervisée, la transformation en ondelette peut étre utilisée de différentes fagons :
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Méthode de reconstruction par ondelette Le nombre d’ondelettes nécessaires dans la reconstruction
de chaque spectre de I’image est déterminé par la ressemblance entre le spectre reconstruit et le spectre
original. En général, le critere de ressemblance est une distance euclidienne. Un simple seuil sur cette
distance permet de dire que le spectre est bien reconstruit. Le sous espace intéressant est alors constitué
de I’union des ondelettes choisies pour chaque spectre.

En pratique, cette méthode ne semble pas intéressante pour la classification des images OMEGA,
car certaines structures spectrales sont de faible énergie, mais sont pourtant tres intéressantes. Le danger
du simple critere seuil d’énergie est : s’il est trop haut, d’ignorer de I’information trés pertinente, s’il est
trop faible, de ne pas éliminer le bruit. Ce probleme est le méme pour les méthodes de types ACP, MNF,
ACI dans leur interprétation faible (voir paragraphe sur les interprétations faibles et fortes de I’ACP a la
section [2.4.2)).

Best basis algorithm Le but de cette méthode est de garder les ondelettes les plus intéressantes pour
notre signal : élimination du bruit et reconnaissance de forme. L’idée est de garder le sous-espace en
ondelette qui comporte le plus d’informations au sens de la néguentropie. Le nombre de possibilités de
sous espace d’ondelettes a tester est énorme (voir section [2.3) et la néguentropie est complexe a estimer.

Il existe néanmoins une solution pour la représentation d’un seul spectre (50). Le but est de créer une
base orthonormale dans laquelle I’information d’un spectre a le minimum de cofit, c’est a dire qui peut
étre stocké seulement sur un nombre réduit de variables ! Il faut uniquement définir une fonction cofit, qui
doit étre concave et additive (203)), par exemple I’entropie. Coifman et al. ont utilisé les propriétés d’arbre
des ondelettes pour définir une méthode rapide de détermination de cette base, sans tester I’ensemble des
bases possibles (50).

Réduction pour classification Une autre méthode originale propose de combiner les approches de
réduction et de classification dans le cas non-supervisé. Il s’agit a la fois de classer au mieux les données
et de trouver le sous-espace contenant le plus d’informations (179). Il utilise le concept de “Feature
saliency” qui est une estimation de la validité du canal dans le but de la classification.

2.4.7 Méthodes non-linéaires

Les méthodes de réduction de dimensionnalité non-linéaires sont trés mal contraintes car la non-
linéarité fait exploser I'unicité des solutions. Ce type de méthode n’est pas tres robuste. Néanmoins,
certains algorithmes, comme des ACP non-linaires (193)), ou encore des réseaux de neurones (23)), s’y
attaquent. Une autre approche du type Kernel-ACP suppose une certaine forme de non-linéarité a priori
et permet de réduire le nombre de parametres libres (2545 [255) ! Le dilemme de la non-linéarité réside
dans le fait que la robustesse diminue mais que ces analyses sont potentiellement plus proches d’une
physique réaliste.

Durant cette these, j’ai décidé de ne pas aborder ce type de réduction de dimensionnalité a cause
du manque de robustesse. Le temps de développement, de calcul, d’ajustement des parametres clefs et
d’interprétation est probablement trés long pour reproduire statistiquement la physique. Dans ce cas, ne
vaut-il mieux pas une inversion généralisée des spectres sur la base d’un modele physique ?

2.5 Bilan et perspectives

Dressons un bilan sous forme de tableaux comparatifs de toutes ces méthodes de réduction de di-
mensionnalité et de leurs propriétés relatives a I’analyse des images hyperspectrales, incluant la méthode
Wavanglet (voir chapitre ] page [77). Le tableau porte sur les méthodes manuelles et supervisées,
tandis que le tableau [2.5]se concentre sur les méthodes non-supervisées.

Différents criteéres sont utilisés pour comparer les méthodes de réduction de dimensionnalité. Ces
criteres se focalisent surtout dans les propriétés de la transformation de 1’espace initial a I’espace réduit :
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— (i) la conservation des classes (voir section[I.4.1.2). En effet, les classes doivent étre identifiables
dans I’espace réduit. Nous allons nous intéresser spécifiquement aux suivantes : classe de présence
de corps chimiques, classe d’unité de terrain.

— (ii) ’élimination d’effets indésirables (géométrie d’acquisition, absorption par les gaz atmosphé-
riques, niveau de bruit, recouvrements de bandes d’absorption)

— (iii) des considérations pratiques (type d’échantillon d’apprentissage, temps de calcul).

Décrivons les différents criteres d’évaluation et les qualificatifs associées (champ du tableau) :

Le comportement de la “conservation des classes de présence des corps chimiques” dépend forte-
ment de la méthode de réduction.
(a) Toutes les méthodes supervisées supposent que les corps en présence sont connus “(a) a priori”. Les
corps chimiques a priori exclus, sont donc éliminés.
Alors que, les méthodes non-supervisées ne nécessitent pas cette hypothese et sont qualifiées d’*“(a) a
posteriori”.
(b) En cas de recouvrement de bandes d’absorption entre corps chimiques différents, les aptitudes des
méthodes different. Le champ “(b) ?” signifie que la méthode de réduction de dimensionnalité n’a pas de
disposition particulicre.
Le champ “(b) transformation ad hoc” correspond a une transformation mathématique ad hoc opérée sur
les canaux afin de séparer les contributions du recouvrement.
Les méthodes, notées “(b) oui”, opérant une transformation linéaire ou non-linéaire permettent potentiel-
lement de retirer les contributions du recouvrement.

La “conservation des classes d’unité de terrain” est identique a celle des classes de présence des
corps chimiques. Une subtilité vient s’ajouter : les unités de terrains ont des caractéristiques de forme
des bandes d’absorption similaire.

Le champ “transformation ad hoc difficile”, réservé a la sélection manuelle, signifie qu’il est possible
d’appliquer une transformation mathématique ad hoc, qui s’intéresse a la forme des bandes. Mais la dé-
termination de cette transformation est délicate.

Pour les autres méthodes, cette propriété de conservation est qualifiée d’“improbable” a “probable”, mais
il n’existe aucun travail théorique sur cette question. Les méthodes qui operent une transformation sur
tous les canaux spectraux, ont plus de chance de comporter cette propriété que les méthodes de sélection
de canaux.

L’ “effet de la géométrie d’acquisition” sur les spectres porte essentiellement sur le continuum (voir

section|[I.3.1] page [22) mais aussi sur les formes relatives des bandes d’absorption (voir fig. 4.4 page [83).
L’élimination au “premier ordre” consiste a s’affranchir du continuum.
Le point d’interrogation “ ?” signifie que la méthode de réduction de dimensionnalité n’a pas de disposi-
tion particuliere pour retirer ces effets. Ces méthodes sont potentiellement capables d’éliminer cet effet.
Le champ “non” est réservé a la sélection de canaux qui n’opere aucune transformation et donc est
incapable de retirer cet effet.

Les “absorptions atmosphériques” sont dues aux absorptions par les gaz. Il est possible pour toutes
les méthodes de réduction de dimensionnalité de retirer les spectels pour lesquels la contribution des
bandes atmosphériques est dominante. Les méthodes different en cas de recouvrement de bandes d’ab-
sorption atmosphériques et de surface.

Le point d’interrogation “?” signifie que la méthode de réduction de dimensionnalité n’a pas de dispo-
sition particuliere pour retirer ces effets. Il faudrait des études complémentaires pour déterminer leurs
aptitudes.

Le champ “transformation ad hoc” correspond a une transformation ad hoc opérée sur les canaux afin de
séparer les contributions des recouvrements.

Le champ “au premier ordre” est attribué a la méthode Wavanglet car des tests synthétiques montrent
qu’elle permet de faire une classification indépendante des absorptions atmosphériques (voir annexe [I3]
page [219). L'effet des aérosols atmosphériques ne peut pas étre retiré facilement, il est donc toujours
présent dans I’espace réduit pour toutes les méthodes.

Le “niveau de bruit” du sous-espace réduit dépend de 1’espace initial (image hyperspectrale pour les
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méthodes manuelles et non-supervisées ; base de référence pour les méthodes supervisées). Il est possible
pour toutes les méthodes de réduction de dimensionnalité de retirer les spectels fortement bruités et
morts.
Un niveau de bruit “faible” est garanti par une sommation ou une transformation non-linéaire impliquant
tous les canaux.
Le niveau “moyen” est attribué aux méthodes qui n’appliquent pas de sommation.
Le champ “fort” est réservé a la sélection manuelle qui est basée sur seulement quelques canaux et
n’applique pas de sommation. Le niveau de bruit peut aussi étre compris comme une sensibilité a la
détérioration de certains canaux particuliers.

L’“échantillon d’apprentissage” est la base de données de référence sur laquelle s’opere la réduction
de dimensionnalité.
Le champ “image hyperspectrale a traiter” signifie que I’algorithme n’a pas besoin de échantillon d’ap-
prentissage. Attention, des a priori mathématiques et/ou planétologiques sont introduits dans toutes les
méthodes.
Le champ “image voire collection d’images hyperspectrales a traiter” est réservé a I’ ACP qui peut étre
appliquée de facon itérative sur un grand nombre d’observations (voir section [2.4.2 page 7).
Les champs “base spectrale de référence” et “base de distribution spectrale de référence” sont présen-
tées a la section [2.2] page

Le “temps de calcul” est déterminé en fonction d’un nombre d’opérations a effectuer.
Un temps de calcul “rapide” (en moins de quelques secondes sur une machine de bureau pour une ob-
servation OMEGA) correspond a un algorithme consistant en quelques opérations tres simples (addition,
division).
Un temps de calcul “moyen” (en moins de quelques minutes) correspond aux algorithmes statistiques
relativement simples.
Les temps “longs” (au dela d’'une demi heure) correspondent aux méthodes statistiques les plus com-
plexes. Ces temps de calcul ont été estimés en fonction de la complexité algorithmique de la méthode, il
ne s’agit pas de véritable temps de calcul.
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Meéthodes Sélection Sélection de AFD Ondelette Noyau Wavanglet
manuelle : canaux
rapport de bande
Conservation des || transformation ad improbable probable probable probable probable
classes d’unité de hoc difficile
terrain
Conservation des (a) a priori (a) a priori (a) a priori (a) a priori (a) a priori (a) a priori
classes de (b) transforma- (b)? (b) oui (b) oui (b) oui (b) oui
présence des tion ad hoc
corps chimique
Elimination des premier ordre non ? ? ? premier ordre
effets de la
géométrie
d’acquisition
Elimination des transformation ad non ? ? ? oui
absorptions hoc
atmosphériques
Niveau de bruit potentiellement moyen car basé faible car faible car faible car faible car

par rapport a
I’espace initial

fort car basée sur
un tres petit

sur des canaux en
petit nombre

sommation de
plusieurs canaux

sommation de
plusieurs canaux

sommation de
plusieurs canaux

sommation de
plusieurs canaux

(image hyper- nombre de

spectrale ou canaux

échantillon
d’apprentissage)

Echantillon image base spectrale de base de base spectrale de base de base spectrale de
d’apprentissage hyperspectrale a référence distribution référence ou base distribution référence

traiter spectrale de de distribution spectrale de
référence spectrale de référence
référence

Temps de calcul court moyen moyen moyen moyen moyen

TAB. 2.3 — Tableau récapitulatif des propriétés des méthodes de réduction de dimensionnalité manuelles et automatiques supervisées.
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Dans I’étude des surfaces planétaires, certains effets comme la géométrie d’acquisition, ou encore les
effets atmosphériques, constituent plutdt des perturbations qu’une source d’information. Il est donc utile
dans ces études de réduire voir d’éliminer ces effets, directement dans la réduction de dimensionnalité.
Entre autre, la méthode “Wavanglet” développée au cours de cette these (voir chapitre[d] page[77), montre
bien qu’il est possible de réduire I’effet de ces parametres. Il serait intéressant d’ajouter une étape a
“Wavanglet” qui consisterait a retirer completement les ondelettes comportant un signal atmosphérique
fort. De plus, aucune optimisation de la famille d’ondelettes n’a été opérée, une amélioration significative
est attendue pour une famille d’ondelettes qui ressemble fortement aux bandes d’absorption.

Les perspectives de I’approche non-supervisée concernent la réduction de dimensionnalité spectrale,
avec la prise en compte des cohérences spatiales, ce qui pourrait permettre d’améliorer encore 1’élimina-
tion des effets insignifiants. Assurément, les échelles spatiales de variation des effets atmosphériques et
géométriques sont différentes de celles des propriétés de surface.
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Chapitre

Classification d’1tmages hyperspectrales de
télédétection

|
)
w

La carte de Mars dessinée par Schiaparelli en 1888.
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Nous allons uniquement présenter dans ce manuscrit quelques unes des méthodes mathématiques

et informatiques qui permettent de faire ce travail de classification sur des données d’images hyper-
spectrales de télédétection. Dans ce chapitre, nous allons nous limiter aux méthodes d’identification en
excluant les méthodes de quantification, objet du chapitre [5|page [01]
La définition de classes, dans le cadre de la télédétection des surfaces planétaires, est décrite dans la
section [1.4.1.2] page [33] II s’agit de spectres acquis ayant des caractéristiques données en commun :
présence d’un méme corps chimique, méme représentation de surface, méme parametres physiques au
sein de la représentation de surface (taille des grains, abondances, ...). La définition mathématique d’une
classe est double : (i) ’ensemble des spectres considérés comme similaires, (i1) un spectre de référence
muni d’une similitude (en général, définie mathématiquement). Il existe différents types de spectre de
référence, décrit dans la section [3.2.1] page [64]

Les méthodes de classifications manuelles (section [3.1)) laissent a I’ utilisateur une entiere liberté lors
de la création de classes. Il s’agit de sélectionner manuellement les spectres observés qui définissent une
classe. Cette sélection par agglomération se fait sur toute une image hyperspectrale, et peut étre facilitée
grace a des traitements mathématiques qui permettent la représentation des données dans 1’espace de
I’écran couleur. Ce type de méthode n’impose pas de mathématisation de la similitude. Les classifica-
tions manuelles peuvent s’effectuer dans les dimensions spectrales et/ou spatiales.

Les méthodes de classifications automatiques ne nécessitent pas la participation d’un utilisateur pour
fonctionner, du moins au cours de la phase opérationnelle. Elles fonctionnent grace a une définition ma-
thématique de la similitude, en général une norme. Les classifications automatiques peuvent s’effectuer
dans les dimensions spectrales (voir section [3.2)), spatiales (voir section [3.3)), voire une combinaison des
deux (voir section [3.4).

Les méthodes de classifications automatiques supervisées nécessitent un échantillon d’apprentissage,
nommé base spectrale de référence ou encore base de distribution spectrale de référence. L effet de
I’échantillon d’apprentissage est a double tranchant : il permet d’imposer a la solution d’étre dans le
cadre des possibles compréhensibles, en revanche, il omet des solutions correctes inattendues !

Enfin, les méthodes de classifications automatiques non-supervisées ne nécessitent pas d’échantillon
d’apprentissage. Ce type de méthode détermine a la fois les groupes et les similitudes. Néanmoins, les
similitudes sont toujours définies dans un cadre mathématique bien précis (une distance, par exemple la
norme L?). En général, ces méthodes nécessitent un unique a priori difficile 4 estimer : le nombre de
classes ou une distance caractéristique inter-classes qui joue un rdle prépondérant sur les solutions. Si la
chalne complete de réduction et la classification s’operent sans aucune information a priori, aucune base
de connaissance, on parle alors de réduction/classification non-supervisée.

Dans le cas “déterministe”, I’'indice de classification est binaire : O pour la non appartenance du pixel
alaclasse, 1 pour I’appartenance. Le produit de la classification d’une image hyperspectrale est une suite
d’images binaires, une par classe de référence. La classification déterministe non-exclusive permet a un
seul point d’appartenir a plusieurs classes. Une classification déterministe exclusive permet de réduire
la suite d’images binaires a une seule, chaque pixel étant labélisé avec un entier naturel constituant un
indice de classe. Dans ce cas, chaque pixel n’appartient qu’a une seule classe.

Les deux méthodes sont valables pour la télédétection mais dépendent du probleéme posé : y-a-t’il des
indications a priori pour que les classes soient disjointes ? Dans le cas des surfaces planétaires, si on
s’intéresse a la présence de corps chimiques, il s’agit de savoir si un mélange autre que le mélange
géographique résolu intervient (voir section[I.4.1.T|page[3T)). Si tel est le cas, les signatures des différents
corps chimiques constitutifs sont mélangées et les classes sont non-exclusives.

Si on s’intéresse aux unités de terrains, les classes sont exclusives car un pixel ne peut avoir plus d’une
représentation de surface.

Dans le cas “statistique” ou “flou”, I’indice de classification est une valeur entre O et 1 dans R
qui exprime la probabilité d’appartenance a une certaine classe. Le produit final de la classification
d’une image hyperspectrale est une suite d’images de cet indice pour chaque classe. Certaines méthodes
produisent une variable de classification dans R qui ne peut pas étre interprétée comme une probabilité,
comme la distance L? & un spectre de référence. Il est possible de se ramener au cas déterministe en
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appliquant un seuil.

La classification des données hyperspectrales ne se fait qu’apres une réduction de la dimensionnalité
spectrale pour contrecarrer le phénomene de Hughes (voir annexe [12.5] page [214) face aux problemes
de représentation des résultats. Cette section présente uniquement la partie de classification, la réduction
étant présentée au chapitre précédent.

3.1 Classifications manuelles

Les méthodes suivantes sont dites “manuelles” car I'utilisateur crée lui méme des paquets qui cor-
respondent aux classes, a partir de I’ensemble des données disponibles. Il n’y a pas de médiation par une
fonction mathématique, 1’opérateur humain a la liberté de choisir, spectre par spectre, sa classification.
La réduction de dimensionnalité préalable n’est utilisée que comme un moyen de représenter I’image
hyperspectrale a N, dimensions sur un écran couleur a deux dimensions. L utilisateur peut effectuer une
classification spectrale, spatiale ou une combinaison des deux approches.

3.1.1 Classification manuelle spectrale : ‘“scatterplot”

Apres une réduction de dimensionnalité quelconque (choix manuel des lignes spectrales, ACP, MNF,
ACI, PP, K-ACEP, ...), la classification s’opere dans un diagramme de dispersion ou ‘“‘scatterplot” en an-
glais. Ce diagramme représente un nuage des spectres de I’image dans deux directions de 1’espace réduit
(il y a une correspondance entre un point, un spectre et un pixel). La représentation du cube est mainte-
nant possible sur un écran couleur. La classification consiste & identifier des groupes de pixels dans cette
représentation.

Par exemple, une étude de la calotte permanente sud par Douté et al. utilise cette méthodologie (64). I1
s’agit d’interpréter de facon faible (voir section[2.4.2)) le résultat d’une MNF (voir section [2.4.3|page [51]).
Apres cette réduction de dimensionnalité spectrale, les deux premiers axes de plus forte variance per-
mettent une nouvelle représentation du jeu de données. L’étape de classification manuelle des spectres
s’effectue en regroupant les spectres situés dans des régions considérées comme similaires par I’ utili-
sateur (voir figure [3.T). L’identification des spectres de référence extrémes ou “endmembers” consiste a
identifier les quelques spectres aux extrémités du nuage de points (voir figure [3.T).

Citons aussi une étude similaire des condensats saisonniers au Nord qui présente un nuage de points
particuliers (263) (voir fig. [3.2). Cette étude montre que la forme du nuage de points peut étre complexe
pour certaines observations.

Le sous-espace réduit peut avoir une dimension supérieure a deux. Dans ce cas, cette approche de
“scatterplot” n’est plus applicable. Deux alternatives s’offrent a I’ utilisateur.

La premiere consiste a classer les spectres dans tous les “scatterplot” possibles (toutes les combinaisons
deux a deux des dimensions de I’espace réduit).

La seconde consiste a produire un “scatterplot” unique avec pour axe, une combinaison des dimensions
réduites. Cette approche est produite notamment par nD-Visualiser sous 1’environnement IDL/ENVI (1)).
Ces deux approches sont inutilisables dans le cas ou la dimension est trés supérieure a 2, d’ou la nécessité
de réduire la dimensionnalité.

La cohérence des résultats d’une classification manuelle dans I’espace spectral réduit peut étre vé-
rifiée en représentant les classes dans I’espace. En effet, si les spectres de surface d’une méme classe
forment un petit nombre d’unités spatialement connexes, comme on 1’attend en Planétologie, la classifi-
cation semble correcte.

Par exemple, 1’étude de Schmitt et al. des condensats nord de Mars montre que malgré une forme
complexe de nuage de points, les classes comportent bien une cohérence spatiale (263)) (voir fig.[3.3).

La représentation et I’identification dans un “scatterplot” sont liées a une notion de proximité qui
s’apparente a une distance euclidienne de norme L? usuelle. Dans un espace sans réduction de dimen-
sionnalité, nous allons voir que cette distance est tres fortement dépendante des conditions géométriques
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F1G. 3.1 — Classification manuelle spectrale par Douté et al. (64). La phase de réduction de dimension-
nalité spectrale MNF produit les deux axes PC 1 et 2. La classification consiste a identifier une collection
de points similaires, représentée en couleur sur ces graphes. Les endmembers sont les spectres corres-
pondants aux points les plus proches des poles de poussiere (dust - rouge), d’eau (bleu) et de CO, (vert).
Ces poles, représentés par des points, sont les estimations des spectres S, de chaque zone “z” si I'image
est uniquement en mélange géographique subpixel. La figure [6.4] page [I20] représente ces classes sous

forme de carte.

PC 1: albedo

F1G. 3.2 — Classification manuelle spectrale par Schmitt et al. (263). La phase de réduction de dimen-
sionnalité spectrale ACP produit les deux axes PC 1 et 2 interprétés ici de maniere forte. La classification
consiste a segmenter la collection de points en groupe considéré comme similaire. Ces classes sont inter-
prétées comme des classes d’abondance de corps, représentées en couleur sur ces graphes. Les change-
ments de direction du nuage de points, notées par les fleches, sont interprétées comme des changements
de représentation de terrain. La figure [3.3| présente ces classes sous forme de carte.
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F1G. 3.3 — Représentation en carte des classes déterminées de la classification manuelle spectrale opérée
dans un espace réduit (voir fig. [3.2). Cette classification a été réalisée par Schmitt et al. (263).

75°S
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150° 60°S

FIG. 3.4 — Classification manuelle spatiale de la calotte saisonniére sud (175)). Mosaique de 10 images
OMEGA en projection stéréographique polaire sud. Les points en noir et blanc indiquent 1’albédo du
continuum R(1,07um). Seul I’encadré coloré ne représente pas 1’albédo. La couleur rouge correspond a
la profondeur de bande B¢o, (1,43um). Les couleurs bleue et verte correspondent & By,o(1,5um) . La
classification spatiale consiste a identifier visuellement les quatre types de terrains a, b, ¢ et d.

d’acquisition (voir section[d.2] page[82)). L’ identification manuelle, peut imprimer des biais sur les classes
due a la notion de proximité du sens commun.

3.1.2 C(lassification manuelle spatiale : image

Apres la réduction de dimensionnalité spectrale, il s’agit de représenter les données spatialement
puis, de les classer. Une image est produite, il suffit d’en identifier des régions particulieres. Cette mé-
thodologie est proposée, entre autre, par Langevin et al. pour classer la calotte saisonniere sud et
I’évolution de la calotte permanente nord (174).

Détaillons la classification de la calotte saisonniere sud de cet article (175). La premiere étape
consiste a faire un choix manuel de lignes spectrales : albédo dans le continuum R(1,07um) ; profondeur
de bande By,o(1,5um) (équation2.4) ; profondeur de bande Bco, (1,43 um) (équation2.6). Lespace ré-
duit de dimension 3 est maintenant représentable sur une image (voir figure [3.4). La seconde étape de
classification consiste ici a identifier visuellement quatre régions spécifiques a, b, c et d.

Le sous-espace réduit peut avoir une dimension supérieure a trois axes, ce qui ne permet plus d’ap-
pliquer cette approche de représentation en image couleur. Deux alternatives s’offrent a I’ utilisateur.

La premiere consiste a classer les spectres dans toutes les images possibles (toutes les combinaisons de
trois indicateurs de 1’espace réduit).
La seconde consiste a produire une “image” unique avec une combinaison linéaire des dimensions ré-
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duites. Ces deux approches sont inutilisables dans le cas ou la dimension est trés supérieure a 3.

La cohérence des résultats peut &tre vérifiée en représentant la classification spectralement. En effet,
si dans un “scatterplot” par exemple, les spectres des terrains d’une mé€me classe sont connexes spectra-
lement, comme on I’attend en Planétologie, la classification semble correcte.

Néanmoins, la cohérence spatiale n’est pas forcément valide, par exemple si des terrains martiens
sont en mélange géographique résolu en échiquier, de variations spatiales a haute fréquence. C’est le cas
pour la région cryptique, composée de terrain de glace de CO; et de poussiere. Si la cohérence spatiale
n’est pas vérifiée, la vérification par cette méthodologie n’est plus valide.

3.1.3 Classification manuelle spectro-spatiale : ‘“‘scatterplot” et image

Dans le cas d’une représentation simultanée des diagrammes de dispersion (“scatterplot”) et de
I’image correspondante, 1’utilisateur peut effectuer une classification spectro/spatiale rudimentaire. Il
peut ainsi imposer des conditions spatiales et spectrales dans 1’identification des classes. Cette méthodo-
logie est utilisée grace a de nombreux logiciels, comme ENVI entre autre. Cependant, comme présenté
a la section précédente, la cohérence spatiale n’est pas forcément valide dans toutes les situations des
surfaces planétaires. Il faut tenir compte de ce fait dans 1’établissement des classes.

Ce domaine d’étude, dont I’objet est la visualisation et la manipulation en temps réel des données en
grande dimension, est un domaine encore trés actif en ce moment (306). Il existe de nombreux logiciels
qui permettent de traiter ce type de probleme :

MANET, un logiciel de traitement graphique développé a I'Université d’ Augsburg, Allemagne ﬂ

ExplorN qui peut gérer jusqu’a 30 dimensions et qui trouve ses origines sur Atari

XGobi, un logiciel libre de droit

3.2 Classifications spectrales automatiques

Ces méthodes automatiques ne nécessitent pas 1’intervention d’un utilisateur pour opérer. Cependant,
il faut treés souvent ajuster quelques parametres pour optimiser la classification & un probléme spécifique.
L’ ajustement se fait sur quelques observations clefs (la base de référence, voir section[3.2.1)), c’est le stade
d’ “apprentissage”. Certaines méthodes nécessitent des bases spectrales de référence (voir section [3.2.2)),
voire des bases de distribution spectrales de référence (voir section[3.2.3)). Au stade “opérationnel”, ces
méthodes automatiques ne nécessitent plus I’intervention d’un opérateur.
Les méthodes de classification non supervisées sont présentées a la section (voir section [3.2.4).

Il est possible pour améliorer la classification de mettre en série et/ou en parallele ces différentes
méthodes. En général, il n’existe pas de raison théorique profonde a ces assemblages. Simplement, 1’idée
principale est de procéder par titonnements pour produire un algorithme qui classe au mieux les données.

3.2.1 Base de référence

Le propre de toute méthode automatique est la base de données d’apprentissage appelée : base de
référence. Les bases de références composées d’un seul spectre par classe sont notées : bases spectrales
de référence. Les bases comportant plusieurs occurrences de spectre par classe sont dénommées bases
de distribution spectrale de référence. Les spectres peuvent avoir quatre origines différentes :

1. un ensemble de mesures de référence (spectres de laboratoire ou sur le terrain au sol)
2. un ensemble de spectres synthétiques générés par un modele

3. une image caractéristique avec une “vérité terrain” dont on dispose de mani¢re indépendante des
données observées,

Uhttp ://stats.math.uni-augsburg.de/Manet/odds.htm]
Zhttp ://science.gmu.edu/~rmoustaf/explorn.html
3http ://lib.stat.cmu.edu/general/X Gobi/index.html
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4. un ensemble de spectres représentatifs extraits manuellement ou automatiquement a partir des
données observées a classer.

Ce dernier type de méthode n’est pas toujours tres satisfaisant pour comparer les classifications de plu-
sieurs observations entre elles, car la référence change d’image en image.
Ces dernieres sont décrites en détail dans la section[2.2] page A1}

3.2.2 Classification supervisée qui nécessite une base spectrale de référence

Un seul spectre caractéristique par classe est nécessaire pour effectuer la classification. Deux types
méthodologies utilisant un indicateur de similitude entre spectres caractéristiques et spectres de I’image
existent.

La “classification a seuil” permet, a I’aide de seuils définis sur des échantillons d’apprentissage, d’établir
le critere de ressemblance minimum entre le spectre observé et le spectre de référence. Cette méthodo-
logie peut étre relativement lourde s’il faut établir des seuils pour toutes les classes de I’image, surtout
si le nombre de classes est grand. C’est une classification déterministe non-exclusive qui ne classe pas
forcément tous les spectres mais dont la fiabilité est élevée.

En revanche, la “classification au plus proche” ne nécessite pas de seuil puisqu’elle classe un spectre ob-
servé dans la classe du spectre de référence le plus proche, au sens de la distance ou de la pseudo-distance
choisie. C’est une classification déterministe exclusive car tous les spectres sont classés dans une unique
classe dont la fiabilité est faible.

D