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Résumé – Les cameras hyperspectrales compactes permettent de scanner une scène avec une grande résolution spectrale et spatiale grâce à
un réseau de filtres de Fabry-Perot (fFP). Cependant, sur la gamme de sensibilité du capteur, la transmittance d’un fFP possède typiquement 2
modes dus aux harmoniques. De plus, chaque pixel voit sa transmittance être déformée par la pupille de sortie. Aujourd’hui, cette dégradation
n’est pas prise en compte par le constructeur. Afin de restaurer les spectres de luminance, nous proposons ici, (i) une extension du modèle direct
de Goossens et al. [1], (ii) un modèle d’inversion et (iii) une solution vérifiant les propriétés attendues. Les résultats obtenus sur simulations
réalistes montrent l’intérêt de la méthode dont les performances dépassent celles du fabricant.

Abstract – Compact hyperspectral cameras carry a Fabry-Perot filter (FPf) array allowing to scan a scene with high spectral and spatial
resolution. However, within the sensor sensitivity range, FPf transmittances typically have 2 modes from harmonics. Furthermore, each sensor
pixel has its own distorted transmittance due to light path coming from the exil pupil. Nowadays, this degradation is not taken into account by the
manufacturer. In order to recover the luminance spectrum, we here propose (i) an extension of Goossens et al.’s direct model [1], (ii) an inverse
filtering model and (iii) an optimization framework which enables to check the expected properties. The results obtained on realistic simulations
show the interest of the method whose performance exceeds the manufacturer’s one.

1 Introduction

Pour de nombreuses applications comme l’agriculture, l’em-
ploi de caméras hyperspectrales compactes qui balaient linéai-
rement une zone géographique est intéressante. En effet, les ca-
méras spatio-spectrales compactes contiennent une centaine de
bandes permettant d’observer une zone sous une centaine de
longueurs d’ondes. Cependant, avec ces caméras, il faut faire
face à divers effets comme les erreurs géométriques [2], le vi-
gnettage [3] ou encore les erreurs spectrales [4] résultant des
harmoniques multiples du filtre de Fabry-Perot (fFP). Pour ce
dernier, les aspects techniques sont détaillés dans [5].

Généralement, ces caméras hyperspectrales incluent une col-
lection de fFP de différentes hauteurs de cavité, directement in-
tégrés sur les pixels. La caméra 1 étudiée dans cet article est une
caméra spatio-spectrale dont les filtres sont organisés en « es-
calier » avec une marche constante permettant une bonne cou-
verture de la bande spectrale. On y trouve 192 bandes étalées
sur le capteur [2, 5]. Chaque bande est un fFP avec sa propre
hauteur de cavité H recouvrant 5× 2048 pixels du capteur.

Dans le cas d’une lumière incidente collimatée, la transmit-
tance du fFP est modélisée par une fonction de Airy [6]. Pour
des interfaces ayant un grand coefficient de réflexionR, la trans-
mittance possède deux modes très sélectifs dans la gamme de
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sensibilité du capteur CMOS présentés en figure 1. Malheu-
reusement, quand la lumière incidente n’arrive pas orthogo-
nalement sur l’interface d’entrée, la transmittance se retrouve
décalée vers les petites longueurs d’ondes. De plus, les fFP
perdent leur sélectivité lorsque qu’ils sont situés après une len-
tille mince. La déformation induite a été caractérisée par Goos-
sens et al. dans [1].

A notre connaissance, cette distorsion n’a pas encore été
prise en compte pour restaurer les spectres. En effet, le construc-
teur du capteur propose seulement d’appliquer une matrice de
correction M aux valeurs des pixels. Cette matrice correspond
à une inversion linéaire du modèle direct en conditions nor-
males visant à supprimer l’influence des pics multiples des fFP.
Cependant, puisque cette matrice contient des valeurs néga-
tives, les spectres retrouvés ont souvent des valeurs négatives,
ce qui n’est pas physiquement réaliste. De plus, au regard de
[1], cette matrice n’est correcte que pour une lumière colli-
matée en incidence normale, comme après un objectif télécen-
trique. A l’inverse des suggestions du constructeur,M n’est pas
compatible avec des lentilles minces car le faisceau de lumière
arrive avec une variété d’angles sur les fFP. Enfin, même si le
modèle direct de [1] est précis, la stratégie d’inversion associée
ne tient pas compte de l’étalement spectral de la transmittance.
C’est pourquoi, une inversion pixellaire tenant compte de l’ori-
gine du pixel sur le capteur doit être étudiée.

L’article présente donc en premier lieu un bref état des lieux
des modèles directs existants puis nous proposons une amé-
lioration de ce modèle direct pour aborder la résolution du pro-



blème inverse. Les résultats synthétiques et expérimentaux mon-
trent la supériorité de notre méthode par rapport à celles de
l’état de l’art.

2 Le modèle direct de Goossens et al.
Un fFP est un composant optique constitué de 2 interfaces

fines, parallèles, et semi-transparentes d’indice de réflexion R.
Le rapport de la luminance sortante L(λ) par la luminance en-
tranteL0(λ), appelé transmittance Tθ(λ), est une fonction de la
longueur d’onde λ qui traduit la capacité du fFP à transmettre
la luminance L0(λ) arrivant sous un angle incident θ.

Dans la cas d’une lumière collimatée, Tθ(λ) est une fonction
de Airy [6] qui s’écrit,

Tθ(λ) =
L(λ)

L0(λ)
= A(λ) =

1

1 +m sin2 ( 2πnH cos θ
λ )

, (1)

où H , n, θ et m = 4R
1−R2 sont respectivement, la hauteur de la

cavité, l’indice de réfraction dans la cavité, l’angle d’incidence,
et la magnitude linéaire. Dans la pratique, le réglage de H per-
met de choisir les longueurs d’ondes λ transmises alors que R
détermine la sélectivité du filtre.

Par ailleurs, la transmittance Tθ est sensible à l’angle θ, ainsi,
quand la lumière n’arrive pas orthogonalement, Tθ est vu comme
une version décalée de Tθ=0 vers les faibles longueurs d’ondes
λ comme indiqué en figure 1.
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FIGURE 1 – Transmittance Tθ(λ) pour différents angles.

Goossens et al. [7] proposent d’appliquer un décalage global
S(θ) sous la forme d’une convolution, c.-à-d. :

Tθ(λ) ≈ Tθ=0(λ) ∗ δ (λ− S(θ)) , (2)

où ∗ représente la convolution et δ la distribution de Dirac.
De plus, lorsque la lumière traverse une lentille mince, elle

n’est plus collimatée et un modèle plus réaliste doit donc être
introduit. Dans ce modèle, on considère un pixel (xs, ys) du
capteur : son rayon principal forme un angle θCRA avec l’axe
optique (cf. figure 2). La transmittance globale T̂θcone,θCRA en

x

θCRA

θcone

(xc, yc) (xs, ys)

FIGURE 2 – Notations pour une ouverture circulaire finie

ce pixel peut être vue comme la somme pondérée des transmit-
tances provenant de l’ouverture circulaire de l’objectif :

T̂θcone,θCRA(λ) =

∫∫
Ouverture

Tθ(λ)dO∫∫
Ouverture

dO
, (3)

où dO représente une aire infinitésimale. L’intégrale (3) s’écrit
comme une convolution,

T̂θcone,θCRA(λ) = Tθ=0(λ) ∗Kθcone,θCRA(λ), (4)
dont le noyau Kθcone,θCRA(λ) s’exprime d’après [1] comme :

Kθcone,θCRA(λ) =

∫∫
Ouverture

δ(λ− S(θ))dO∫∫
Ouverture

dO
. (5)

3 Amélioration du modèle direct
Alors que Goossens et al. [7] proposaient dans l’équation

(2) un décalage global de la transmittance, nous considérons
que Tθ=0 peut être décomposée en une somme de composantes
indépendantes ne contenant qu’un seul mode, c.-à-d.

Tθ=0(λ) =
∑
k∈K

Tk(λ), (6)

où Tk(λ) est le mode associé au k-ième harmonique. Dans ce
cas, chaque mode Tk(λ) subit son propre décalage Sk(θ) :

Sk(θ) ,
2nH

k

(
1− cos

(
θ

n

))
, (7)

ce qui se traduit par

Tθ(λ) ≈
∑
k∈K

Tk(λ) ∗ δ (λ− Sk(θ)) . (8)

Ensuite, avec la même démarche on obtient la transmittance
globale en un pixel :

T̂θcone,θCRA(λ) =
∑
k∈K

Tk(λ) ∗Kθcone,θCRA,k(λ), (9)

dont le noyau Kθcone,θCRA,k(λ) associé à Tk(λ) est issu de
l’équation (5) avec un décalage Sk(θ).

Parce que T̂θcone,θCRA(λ) dépend de l’angle θCRA associé
au pixel d’intérêt (xs, ys), chaque pixel a son propre noyau.
Notre méthode diffère : (i) du constructeur puisque nous pre-
nons en compte la déformation de la transmittance pour chaque
pixel ; et (ii) de Goossens et al. puisque nous prenons en compte
une déformation spécifique à chaque harmonique des fFP. La
figure 3 montre la variété de formes que peut prendre la trans-
mittance T̂θcone,θCRA(λ) selon notre modèle direct.
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FIGURE 3 – Transmittances T̂θcone,θCRA pour différents angles.

4 Formulation du problème inverse
Nous allons maintenant introduire notre problème inverse

dont l’objectif est de retrouver le spectre de luminance L0(λ)
d’un point d’intérêt. Dans la suite, on suppose que L0(λ) ne
dépend pas du temps. Le capteur situé derrière le réseau de fFP
permet de récupérer un vecteur V = [V1, . . . , V192]

T . Chaque
composante Vi est calculée selon l’expression

Vi =

∫ λmax

λmin

T (i)(λ) · L0(λ)dλ, (10)

où T (i) est la transmittance du fFP numéro i située en θCRA.
Une version discrétisée de l’équation (10)

Vi =
∑
j

T (i)(λj)L0(λj) (11)

nous permet d’énoncer le modèle vectoriel suivant :

V = A · L0, (12)

où le terme général de A est défini par Aij , T (i)(λj). Le
nombre de lignes de A est de 192 tandis que le nombre de co-
lonnes dépend de la discrétisation considérée. Le constructeur
fournissant la matriceA0 discrétisée de 400 nm à 1000 nm avec
un pas de 1 nm, nous travaillerons donc avec 601 colonnes. On
remarquera que les T (i) dépendent des pixels source sur le cap-
teur, la matrice A dépend donc du chemin suivi par la caméra.

Alors que le constructeur ne propose qu’une matrice de cor-
rection globale M ∈ M161,192, pour retrouver un vecteur de
luminance virtuel Lv , de 161 composantes espacées de 3 nm,

Lv =M · V (13)

nous rééchantillonnons L0 à l’aide de Lv , via une matrice d’in-
terpolation linéaire W ∈ M601,161 des longueurs d’ondes les
plus proches, de sorte que L0 ≈ W · Lv . Puis en introduisant
la dernière relation dans (12), on obtient

V ≈ A ·W · Lv (14)

Cette expression approchée (14) permet de formuler un pro-
blème d’optimisation régularisé, c.-à-d.,

L̂v = arg min
Lv>0

||V − (A ·W ) · Lv||22 + µ||D · Lv||22, (15)

avec D l’opérateur de dérivation discrétisé, pondéré par le fac-
teur de régularisation µ. L’équation (15) peut être reformulée
sous la forme d’un problème de moindres carrés non-négatifs
généralisé pour profiter des solveurs existants [8] :

L̂v = arg min
Lv>0

∥∥∥∥( V
0191,1

)
−
(
A ·W√
µD

)
· Lv

∥∥∥∥2
2

, (16)

où 0191,1 est le vecteur colonne de 191 zéros. Nous appellerons
la solution de (16) Regularized Non-Negative Least-Squares
(RNNLS) que nous calculons à l’aide de la fonction lsqnonneg
proposée dans Matlab.

5 Résultats obtenus
Les tests ont été effectués avec des pixels carrés de 5.5 µm

provenant de la colonne xs = 256 du capteur. Les paramètres
de l’ouverture circulaire sont θcone = 10◦ et x = 21.84 mm
pour correspondre au matériel utilisé. Enfin, les spectres de
feuillages de végétation considérés proviennent de la base spec-
trale USGS [9]. Les rapports signaux-à-bruit (SNR) considérés
pour les pixels sont réalistes dans la gamme [10; 30] dB.

Dans la figure 4, nous comparons RNNLS aux approches
classiques cf. TABLEAU 1 – comme l’inversion de Moore-
Penrose [10,11], ou la méthode des Non-negative least squares
(NNLS) [12], ou encore la régularisation de Tikhonov seule
[13] – et à la méthode du constructeur (IMEC).

En terme de rapport signal-sur-erreur (SER) [14], RNNLS
dépasse non seulement les méthodes classiques mais aussi la
correction proposée par le constructeur.

TABLEAU 1 – Propriétés et références des méthodes testées
Nom de la méthode Régularisation Positivité Références
Constructeur IMEC Sans Sans

Penrose Sans Sans [10, 11]
NNLS Sans Avec [12, 15–22]

Tikhonov Avec Sans [13]
RNNLS Avec Avec

6 Conclusion
Dans cet article, nous avons étudié les transmittances d’une

caméra spatio-spectrale compacte équipée d’un réseau de 192
fFP et d’une pupille de sortie. Malheureusement, cette com-
binaison entraîne une dégradation de la transmittance idéale.
Ici, nous avons pris en compte cette dégradation en raffinant
le modèle direct de Goossens et al. [1]. En agrégeant les pixels
source et leurs transmittances angulaires, on résout un problème
inverse mal posé en nombres non négatifs par régularisation
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FIGURE 4 – Performance pour la colonne xs = 256

pour restaurer le spectre de luminance en un point. La pré-
cision des reconstructions obtenues sur des données réalistes
montre que notre méthode dépasse l’état de l’art et la solution
constructeur.
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