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Résumé – L’imagerie spectrale « snapshot » (SSI) est une technologie qui permet aux caméras miniaturisées d’acquérir le contenu spatio-
spectral de scènes dynamiques à partir d’une seule exposition. Les systèmes SSI accomplissent cela en associant chaque pixel à une bande
spectrale spécifique, introduisant en conséquence un compromis crucial entre la résolution spatiale et spectrale. Dans cet article, nous concevons
une méthode conjointe pour effectuer le dématriçage et le démélange d’images hyperspectrales acquises par la caméra SSI. Nous formulons
le problème comme un problème de factorisation et de complétion matricielle de faible rang. A cette fin, nous proposons une méthode dédiée
qui suppose que les données observées sont localement de rang 1 dans certains patchs SSI à trouver. Les expériences montrent que l’approche
proposée offre des performances de dématriçage et de démélange respectivement légèrement et bien supérieures aux méthodes de la littérature.

Abstract – Snapshot Spectral Imaging (SSI) is a technology that allows miniaturized cameras to acquire the spatio-spectral content of dynamic
scenes from a single exposure. SSI systems accomplish this by associating each pixel with a specific spectral band, accordingly introducing a
crucial trade-off between spatial and spectral resolution. In this paper, we design a joint method for performing “demosaicing” and “unmixing”
for the hyperspectral images acquired by the SSI camera. We formulate the problem as a low-rank matrix factorization and completion problem.
To that end, we propose a dedicated method which assumes the observed data to be locally rank-1 in some SSI “patches” to find. The experiments
show our proposed approach provides a slightly better demosaicing performance than state-of-the-art methods and a much higher unmixing
enhancement.

1 Introduction

La plupart des architectures matérielles d’acquisition d’images
multi- et hyperspectrales font appel à un scan – qui peut être
par exemple spatial ou spectral – pour générer un cube de don-
nées [1]. Pour répondre à ce problème des caméras de type
« snapshot » (SSI pour Snapshot Spectral Imaging en anglais)
permettent en une prise l’acquisition d’un cube de données,
comme une appareil photo RVB classique [2]. Cependant, la
miniaturisation de ces caméras entraîne un compromis entre
résolution spectrale et spatiale qui peut être levé par des ap-
proches de dématriçage [3]. Pour cela, de nombreuses méthodes
ont été proposées, utilisant la corrélation spatiale et/ou spec-
trale et basées sur l’interpolation (WB) [4], l’arborescence bi-
naire (BTES) [5], la différence spectrale (ItSD) [6], une image
pseudo-panchromatique (PPID) [7], la complétion de faible rang
(GRMR) [3] ou l’apprentissage profond [8].

Par ailleurs, le démélange hyperspectral décompose la si-
gnature spectrale observée sur chaque pixel spatial du cube en
une combinaison des signatures des matériaux (endmembers),
pondérée par un poids proportionnel à leur surface sur le pixel
(abondance). De nombreux algorithmes ont été proposés, dont
des méthodes fondées sur l’hypothèse du « pixel pur » [9], la
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factorisation matricielle non-négative (FMN) [9], ou sur l’hy-
pothèse de parcimonie des abondances (SCA) [10].

Selon [3], classifier des données après le dématriçage d’une
image SSI n’est pas performant. Or, il a été montré pour une
application d’étalonnage in situ de capteurs [11] qu’une ap-
proche couplée réalisant une factorisation et une complétion de
matrices était plus performant qu’une approche en deux étapes
consistant d’abord en une complétion de matrice de faible rang
suivie d’une factorisation matricielle. Dans cet article, nous
étudions aussi cet effet appliqué aux données SSI dématricées
et nous proposons une nouvelle méthode conjointe de démé-
lange et dématriçage. La structure de l’article est organisée
ainsi : nous introduisons le problème à traiter dans la section
2. Nous décrivons ensuite la méthode que nous proposons dans
la section 3 et nous étudions ses performances dans la section
4. Enfin, nous concluons en section 5.

2 Position du problème
Nous présentons d’abord le système d’acquisition SSI et nous

formalisons le problème à résoudre. La technologie « snap-
shot » fait appel à une mosaïque de filtres de Fabry-Perot [2]
qui bloquent la lumière en dehors d’une bande spectrale limitée
propre à chaque filtre. Ainsi, dans un cas idéal, chaque pixel de
la caméra ne capture qu’une unique bande étroite de longueurs
d’ondes, et estimer le cube complet de données à partir de ces
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FIGURE 1 – Principes du démélange post-dématriçage (en vert)
et du dématriçage et démélange conjoints (en rouge).

quelques données peut être revu comme un problème de com-
plétion de matrice de faible rang [3] (voir fig. 1).

D’un point de vue formel, une caméra SSI acquiert une image
en 2 dimension de m × n pixels pour chaque acquisition, où
m et n sont respectivement le nombre de pixels selon l’axe
horizontal et vertical. Chacun de ces pixels est associé à une
longueur d’onde parmi les k acquises, ce qui signifie qu’une
image SSI peut être vue comme une projection 2D d’une image
3D théorique de taille m × n × k que nous allons maintenant
modéliser.

En utilisant la stratégie de dépliement classiquement utilisée
en démélange, nous pouvons ré-écrire le cube de données hy-
perspectrales 3D en une matrice notée Y de taille (m · n)× k,
dont le premier indice correspond à un pixel spatial du cube ini-
tial et dont le second indice est associé à une longueur d’onde.
De la même manière, il est possible [3] de ré-écrire l’image
SSI sous la forme d’une matrice X de même taille que Y mais
à données manquantes. X et Y sont alors liées par la relation :

W ◦X = W ◦ Y, (1)

où W représente une matrice binaire de poids dont les entrées
non-nulles permettent de sélectionner quelle longueur d’onde
est observée par la caméra et où le symbole ◦ correspond au
produit de Hadamard. La matrice W étant connue, l’image SSI
peut être transformée sous la forme de la matrice X sans au-
cune ambiguïté. Cela implique notamment que le dématriçage
consiste à estimer Y à partir des données observées dans X , ce
qui peut être réalisé en supposant que Y est de faible rang [3].

Nous supposons de plus que chaque ligne de Y peut être

exprimée comme un mélange linéaire des endmembers, c.-à-d.

Y ≈ G · F, (2)

où les matrices F et G sont respectivement de taille p × k
et (m · n) × p et représentent les matrices d’endmembers et
d’abondances. La relation (2) non seulement fournit un mo-
dèle très classique de démélange hyperspectral [9] mais aussi
un modèle d’approximation de faible rang, en supposant que
p < min{(m · n), k}. En combinant les équations (1) and
(2), on obtient alors le modèle de dématriçage et démélange
conjoint :

W ◦X ≈W ◦ (G · F ). (3)

En effet, si on peut complètement estimer G et F à partir de la
matrice partiellement connue X , le produit G · F apporte une
approximation de Y qui permet de compléter X en calculant

Ŷ = W ◦X + (1(m·n)×k −W ) ◦ (G · F ), (4)

où 1(m·n)×k représente la matrice de taille (m · n) × k dont
toutes les valeurs sont un.

Rappelons que le problème (3) a été défini dans le cas idéal
où les filtres de Fabry-Perot ne conservent que la longueur d’onde
d’intérêt dans chaque pixel du capteur SSI. Cependant, en pra-
tique, ces filtres laissent passer des harmoniques. Plus précisé-
ment, chaque pixel SSI représente une version filtrée de l’en-
semble du spectre qui est observée au niveau de ce pixel. Heu-
reusement, ces filtres sont connus et fournis par les fabricants
de telles caméras. Ce comportement a aussi été modélisé dans
[3] et nous ré-utilisons une idée similaire dans cet article. Plus
précisément, plutôt que de ne considérer qu’une seule valeur
par ligne de X , nous supposons que la valeur mesurée est éta-
lée sur l’ensemble des k longueurs d’ondes de la ligne de X
associée. Nous supposons de plus que chacune de ces k valeurs
est associée à un « indice de contribution dans le pixel » qui cor-
respond à la valeur normalisée du filtre de Fabry-Perot pour la
longueur d’onde correspondante, dans le pixel SSI considéré.
Cela implique que les lignes de W ne sont plus binaires mais
contiennent des valeurs entre 0 et 1 dont la somme vaut 1. En
utilisant cette modélisation, le problème conjoint de dématri-
çage et démélange dans l’équation (3) reste inchangé, mis à
part dans la définition de W .

A cette étape, rappelons que le contenu de G et de F peut
être utile dans de nombreuses applications, comme l’appren-
tissage d’une bibliothèque spectrale (à partir de F ) ou l’esti-
mation de l’usage des sols (via G). Dans cet article, nous nous
intéressons donc notamment à la comparaison entre une ap-
proche conjointe et une approche en 2 étapes, où Y serait dans
un premier temps estimée par une méthode de dématriçage,
avant d’appliquer sur cette matrice complète une approche de
démélange. Ces deux stratégies sont fournies sur la figure 1, en
rouge et vert, respectivement. Plus particulièrement, en com-
plément d’une approche naïve de FMN Pondérée (FMNP) [12]
faisant appel à une stratégie espérance-maximisation (EM) et
des mises à jour par gradient de Nesterov [13] dans l’étape
M, nous proposons une approche spécifiquement dédiée aux
images SSI dans la section suivante.



3 Méthode proposée
Nous proposons maintenant une méthode spécifiquement conçue

pour le traitement des données SSI. Cette approche trouve ses
racines dans la manière la plus simple de restaurer un cube de
données. En effet, le capteur est divisé en patchs de mosaïques
de filtres qui sont répétés sur la surface du capteur. Chaque
patch est de taille

√
k ×
√
k (typiquement, k = 16 ou 25, de

sorte que la taille d’un patch est 4× 4 ou 5× 5). On peut alors
supposer que chaque patch correspond à un « super-pixel », c.-
à-d. que chaque patch est lié à un unique endmember. En pra-
tique, une telle hypothèse est bien évidemment fausse, d’où le
fait que de nombreuses méthodes de dématriçage aient été pro-
posées. Cependant, elle peut être valide pour quelques patchs
à trouver, où un endmember domine les autres, notamment en
observation en champ proche. Cela peut être vu comme une
extension de l’hypothèse de pixel pur [9] ou un cas particulier
de parcimonie des abondances utilisées en SCA [10]. Cepen-
dant, la principale différence par rapport aux configurations de
démélange classique réside dans le fait que nous n’observons
que partiellement le cube de données sur le patch, et que nous
cherchons à estimer les données manquantes.

Notre méthode se présente ainsi. Nous notons Xi, Yi et Wi

les sous-matrices de taille k×k extraites de X , Y et W corres-
pondant au patch i, respectivement. Nous estimons alors l’ap-
proximation de rang 1 de Yi à partir de Xi par une approche de
FMNP basée sur le gradient de Nesterov [12], c.-à-d.

Wi ◦Xi ≈Wi ◦ (gi · fi), (5)

où g
i

est un vecteur colonne et fi un vecteur ligne. Si Yi est
approximativement de rang 1, alors

‖Wi ◦Xi −Wi ◦ (gi · fi)‖
2
F ≈ 0, (6)

tandis que, dans le cas contraire,

‖Wi ◦Xi −Wi ◦ (gi · fi)‖
2
F � 0. (7)

Une telle erreur peut donc être utilisée comme « mesure de
confiance mono-source » similaire à celles utilisées par les ap-
proches de SCA. Nous pouvons alors déduire de chaque patch
une estimation plus ou moins proche d’un « vrai » endmember
ainsi qu’une mesure de confiance mono-source. En ne conser-
vant que les estimées liées aux erreurs les plus faibles, nous
obtenons un nuage de spectres organisé en clusters distribués
autour des spectres théoriques [14]. Nous pouvons alors uti-
liser une approche de clustering, par exemple K-means, pour
estimer les endmembers finaux et les stocker dans F .

Ensuite, la matrice d’abondances G est ré-estimée à partir
de X et F , sous forme de problème de moindres carrés non-
négatifs – en utilisant les mises à jours de FMN utilisées dans
[12] – et l’estimation finale Ŷ du cube de données est obtenue
à partir de l’équation (4).

4 Validation expérimentale
La validation expérimentale de la méthode proposée est réa-

lisée par des simulations d’images SSI obtenues à partir d’une

image hyperspectrale synthétique [15] qui consiste en une image
de 120 × 120 pixels et p = 5 endmembers. Nous considérons
des patchs de mosaïques de filtres spectraux de taille 4 × 4 et
5 × 5, à la fois dans le cas de filtres idéaux et de Fabry-Perot
réels. Nous sélectionnons aléatoirement 16 ou 25 bandes spec-
trales de celles disponibles dans chaque image puis nous ajou-
tons un bruit Gaussien avec divers niveaux de rapports signal-
à-bruit (SNR, en dB). Nous répétons 10 fois chaque expérience
avec une initialisation différente.

Nous comparons les performances de la méthode de FMNP
naive avec l’approche proposée et cinq approches en deux étapes
consistant à d’abord dématricer les images SSI – en utilisant
GMRM [3], BTES [5], WB [4], PPID [7], and ItSD [6] – puis
en démélengeant le cube restauré en utilisant la méthode de
FMN utilisant le gradient de Nesterov [13].

Nous nous intéressons aux performances de dématriçage –
qui consistent à comparer l’estimée de Y par rapport à la ma-
trice théorique – que nous mesurons en utilisant le rapport signal-
à-bruit de crète (PSNR, en dB) alors que la qualité de démé-
lange – calculée pour chaque ligne de F – est mesurée via le
rapport signal-à-interférence (SIR) moyen (en dB). Les résul-
tats obtenus sont présentés dans les tracés de la figure 2 qui
montrent respectivement les performances de démélange et de
dématriçage, en fonction du SNR d’entrée. Il est notable que
les performances de démélange atteintes par notre approche
proposée est toujours très significativement meilleure que celle
des techniques en 2 étapes et de l’approche naïve. Cela est
probablement du au fait que toutes les méthodes de dématri-
çage testées peuvent introduire des erreurs d’estimations dans
Y qui ont un impact négatif sur les performances de démé-
lange et sur le fait que la convergence vers un optimum global
de l’approche naïve n’est pas garantie. Malgré tout, les perfor-
mances de dématriçage fournies par l’approche proposée sont
similaires aux meilleures approches de dématriçage (PPID et
ItSD) et même supérieures pour les SNR les plus élevés. De
manière intéressante, alors que notre approche proposée four-
nit de bien meilleurs SIR que l’approche naïve, cette dernière
fournit de meilleurs PSNR lorsque le niveau de bruit augmente.
Cela signifie qu’il existe encore des marges de manœuvre pour
améliorer le dématriçage avec l’approche proposée.

5 Conclusion et discussion

Dans cet article, nous avons proposé de revisiter le problème
de dématriçage sous forme de factorisation matricielle pon-
dérée. Cette formalisation nous permet aussi de voir ce pro-
blème sous forme de démélange. Outre une approche naïve,
nous proposons une méthode spécifique qui est fondée sur une
approximation de rang 1 dans des patchs du capteur multispec-
tral. L’approche proposée permet d’atteindre de bien meilleures
performances de démélange que les approches en deux étapes
– consistant en un dématriçage suivi d’un démélange – et l’ap-
proche naïve. De plus, ses performances de dématriçage sont
similaires ou meilleures que celles obtenues par les approches
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FIGURE 2 – SIR (à gauche) et PSNR (à droite) moyens – obtenus pour les filtres réels et idéaux dans des patchs de taille 4× 4 et
5× 5 – par rapport au SNR d’entrée.

de la littérature et sont seulement dépassées par l’approche naïve
lorsque les SNR décroient. Dans nos futurs travaux, nous sou-
haitons valider les performances obtenues sur de vraies images
SSI. Nous souhaitons aussi développer de nouvelles extensions
robustes à la variabilité spectrale [16].
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