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THEMES — Informatique - Imagerie

RéEsuME — La technologie d’imagerie hyperspectrale joue un role crucial dans I’extraction d’informations précieuses
du spectre électromagnétique, ce qui permet d’obtenir des cubes de données spatiales et spectrales détaillées
appelées images hyperspectrales (HSI). Cette technologie trouve des applications dans divers domaines tels
que ’astrophysique, la surveillance agricole et la télédétection. La génération de données hyperspectrales
haute fidélité est un élément essentiel des missions d’observation, mais implique traditionnellement des simu-
lations numériques coiiteuses. Ce défi peut étre relevé en construisant un modele statistique qui se rapproche
de la distribution des données simulées. Ce processus est appelé émulation. Cet article présente une nou-
velle approche d’émulation hyperspectrale associant un autoencodeur variationnel (VAE) et un interpolateur
neuronal pour I’émulation rapide de HSI. Le VAE est entrainé a reproduire des données, et un interpolateur
est ensuite utilisé pour lier les parameétres biophysiques a I’espace latent appris par le VAE. Cette méthode
permet I’échantillonnage de HSI a partir de paramétres biophysiques de maniére efficace et précise. Cette
approche est évaluée sur les images couleur de I’océan issues du satellite Sentinel-3 et montre des améliora-
tions significatives en termes de précision, d’efficacité et de synthése des informations au niveau de la scéne
par rapport aux méthodes existantes.
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Ficure 1 — De I’'imagerie panchromatique (ou en niveau de
gris) a I’'imagerie hyperspectrale (source :[Wikimedia).

1 Introduction

L’imagerie hyperspectrale combine les avantages de
I'imagerie et de la spectroscopie (fig. [I). Plus particuliere-
ment, elle capture une description spatiale 2D et spectrale
1D d’une sceéne, fournissant un cube de données a haute
résolution spectrale, appelé image hyperspectrale (HSI).
Comparée a I'imagerie RGB, chaque pixel d’une sceéne est
représenté par un spectre qui s’étale sur plusieurs longueurs
d’ondes ou bandes spectrales. Si le nombre de bandes est
réduit (une dizaine ou moins), on parle plutot d’image mul-
tispectrale. Ses applications s’étendent a un large éventail
de domaines, dont I’astrophysique, la surveillance agricole
ou la télédétection [1]]. La génération de données de haute
fidélité est essentielle au succes des missions d’observation
hyperspectrale, que ce soit pour le développement précoce
d’algorithmes de traitement de données dédiés ou pour la
conception de futures missions. Dans le cas particulier de
la télédétection, des simulateurs capables de synthétiser des
images satellites a partir de parametres biophysiques ont
été développés [2]. Cependant, une telle modélisation de
la physique non-linéaire complexe nécessite généralement
des simulations numériques coliteuses.

Le développement récent et rapide des techniques d’ap-
prentissage automatique a conduit a la création de modeles
statistiques capables d’approximer de tels simulateurs avec
un degré de précision élevé pour une fraction du coft
de calcul. Ces modeles, appelés émulateurs, sont en pra-
tique construits a 1’aide d’un ensemble de paires d’entrées-
sorties. Ceux-ci peuvent étre générés soit par un nombre li-
mité d’exécutions de simulateur, soit extraits d’une mission
d’observation, par exemple Sentinel-3 pour laquelle au-
cun simulateur n’est disponible. Cet ensemble d’entraine-
ment est ensuite utilisé pour apprendre les parametres d’un
modele de probabilité. Les travaux antérieurs sur I’émula-
tion se sont concentrés sur les méthodes statistiques bayé-
siennes [3]]. Les travaux actuels se focalisent sur I’apport
des réseaux de neurones artificiels (ANN) [4].

Bien que des méthodes d’émulations d’HSI aient été
proposées, elles se concentrent principalement sur la syn-
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Ficure 2 — Fonctionnement de 1’émulateur proposé.

these de spectre & spectre, ce qui limite leur capacité a cap-
turer les complexités inhérentes aux informations spatiales.
Nous proposons au contraire une méthode d’émulation de
HSI qui tient compte des informations spatiales.

2 Approche proposée

Dans ce travail, nous étudions la capacité d’un auto-
encodeur variationnel (VAE) a émuler une HSI, lors-
qu’il est couplé a un interpolateur et appliqué aux don-
nées de couleur de ’océan de Sentinel-3. Le processus
d’émulation, décrit en fig. 2] comprend deux étapes prin-
cipales. (1) Un VAE est entrainé pour reconstruire les
données HSI d’entrée a partir d’une représentation latente
de faible dimension apprise. L’encodeur utilise une archi-
tecture ResNet-18, tandis que le décodeur reproduit cette
structure a I’envers. Cette conception permet une réduc-
tion efficace de la dimensionnalité et une reconstruction
des données. (2) Une fois le VAE appris, I’encodeur est
supprimé et un interpolateur est entrainé pour lier les
parametres biophysiques a 1’espace latent appris. Le pro-
cessus en deux étapes nous permet de séparer la synthese
et 'interpolation. Par conséquent, chaque composant peut
étre formé et validé indépendamment, ce qui facilite le ré-
glage des hyperparametres.

3 Expériences et résultats

Nous comparons notre approche proposée, baptisée
specVAE, aux méthodes de régression créte a noyau (KRR)
et d’ANN qui imitent les spectres individuels [4]]. Leurs
performances sont évaluées sur leur capacité a émuler des
images couleurs de ’océan Sentinel-3. Cet ensemble de
données comprend 1I’HSI de radiance et les parametres bio-
physiques correspondants et comprend 100 000 paires de
parametres biophysiques et HSI, en mettant I’accent sur la
concentration en chlorophylle-a, la matiére totale en sus-
pension et d’autres mesures pertinentes. Les images ont
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FiGure 3 — En haut : Spectres Sentinel-3 originauxet émulés a I’aide de specVAE|(b)} ANN et KRR |(d)} En bas :
Compositions RVB d’une image Sentinel-3 originale (€)|et émulée avec specVAE([(F)] ANN|[(g)let KRR [(h)}

TaBLEAU 1 — Résultats obtenus et durées de traitement (en

S).

MSE SSIM (moy) SA (moy) R? CPU (s) GPU (s)
ANN 50.0067  0.8464 0.0588 0.6796 3.3271  0.8798
KRR 100.2000 0.7758 0.1177 0.4756  3.1305
specVAE  48.8302  0.8944 0.0469 0.8849  14.2600 0.3559

été recadrées a 128 x 128 pixels, garantissant un minimum
de 40% de pixels d’eau. Les performances de 1’émulateur
ont été évaluées sur un sous-ensemble de données de va-
lidation composé de 250 HSI, correspondant a 4 096 000
spectres. Les résultats sont présentés dans le tableau[T] Les
résultats montrent que specVAE surpasse a la fois KRR et
ANN sur des mesures clés, notamment |’ erreur quadratique
moyenne (MSE), la mesure de I’indice de similarité struc-
turelle (SSIM) et I’angle spectral (SA). SpecVAE atteint la
meilleure qualité spatiale (SSIM) et la reconstruction spec-
trale la plus précise, correspondant aux statistiques de vé-
rité fondamentale en termes de moyenne et d’écart type.
Bien que specVAE ait des temps de traitement CPU plus
longs que KRR et ANN, il est nettement plus rapide sur
GPU. Les inspections visuelles (fig. [3) confirment que les
scenes émulées par specVAE correspondent plus précisé-
ment a la couleur et aux caractéristiques spectrales des
données Sentinel-3 originales, bien qu’un léger flou spatial
soit noté (un probléme courant dans les modeles basés sur
VAE). Ainsi, specVAE démontre une précision et une effi-
cacité supérieures dans 1I’émulation de HSI, en particulier
dans les configurations prises en charge par le GPU.

4 Conclusion

Dans cette étude, nous avons introduit une nouvelle ap-
proche couplée VAE-Interpolateur efficace pour I’émula-

tion d’images hyperspectrales, démontrant des améliora-
tions substantielles en termes de précision, d’efficacité et
de syntheése d’informations au niveau de la scéne par rap-
port aux méthodes existantes. Notre méthode projette effi-
cacement des parametres biophysiques dans un espace la-
tent de faible dimension et utilise ces projections pour gé-
nérer une HSI haute fidélité. A I’avenir, nous proposons
d’évaluer notre méthode sur la base d’un cadre pratique tel
que la récupération de parametres biophysiques. De plus,
nous souhaitons étudier plusieurs stratégies pour atténuer
le flou di a 'utilisation d’une architecture VAE standard
pour notre émulateur. Par ailleurs, d’autres DGN doivent
étre explorés pour 1I’émulation d’HSI tels que les GAN et
les autoencodeurs de variables ladder (LVAE).
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