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THÈSE

pour obtenir le grade de

DOCTEUR DE L’UNIVERSITÉ DE GRENOBLE
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Grégoire Mercier, Lab-STICC, Président
Josiane Zerubia, INRIA, Rapporteure
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4.2.2 Étude du nombre minimal de pixels pour une bonne représentation
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4.5 Bilan de la méthode TRUST . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5 Application de TRUST sur des jeux de données 91
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n’y a pas de mots pour exprimer tout ce que j’ai sur le cœur, si ce n’est qu’un profond et infini

amour pour tous les deux. A Pierre, mon pitchoun, qui quand j’avais cinq ans et quelques

jours, lui juste quelques jours, m’a appris à devenir responsable, à m’occuper d’autrui. Il
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sur moi quand tu en as besoin. Et merci à Léo et Jean-Claude, qui accompagne la familia

trapisonda depuis quelques temps maintenant, et merci aussi pour le pot de thèse :)
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toujours plus hauts. Et pour cela, et bien d’autres choses, je te dis merci.
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miers cours de traitement de signal, où le parfait trio Chanussot/Mars/Baudois m’a attiré
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m’avoir supporté pendant toutes ces années et merci de continuer à le faire. Merci d’être venu
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réchauffer.

Roulement de pierre dans l’accent de ma cité Gascogne. Toulouse est là. Et quoi de plus
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ce qu’il a dans la tête et parce qu’il ne sait que danser, à Lucas P. et Amélie, pour le B&B, à
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ben merci pour le GO également :) et pour toutes ces pauses bien réconfortantes, pour les
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ravi d’entendre un de tes concerts ! Pierre-Yves F., à peine je pars de l’ONERA que l’on
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d́ıa o de noche 3. Et à toi Karine A., pour tous ces moments partagés.

Et les nuances virevoltes ! La musique trouve résonance dans le bassin grenoblois. Le ski,
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Introduction

Le contexte de cette thèse est l’étude et l’extraction d’informations à partir de données

de télédétection en imagerie infrarouge thermique (IRT) acquises depuis un avion, image

qualifiée d’aéroportée, ou depuis un satellite, alors qualifiée de satellitaire. Plus précisément

dans le cadre de la télédétection en IRT, l’image acquise est étalonnée radiométriquement

pour obtenir une image en luminance. Ces luminances varient en fonction des matériaux

constituant la scène observée. Elles dépendent en particulier de trois grandeurs : l’émissivité,

la température et l’abondance.

L’émissivité est la propriété optique du matériau définissant sa capacité à émettre une

énergie par rayonnement. Cette énergie est fonction de la longueur d’onde considérée et de la

température du matériau. L’abondance rend compte de la répartition au sol des matériaux

dans chaque pixel de l’image. Si un pixel est composé d’un seul matériau, il est qualifié de

pur. Si plusieurs matériaux le composent, alors il est qualifié de mixte.

L’étude de ces trois grandeurs (émissivité, température et abondance) donne accès à

différentes applications comme l’étude des ı̂lots urbains de chaleur [1] ou la détection de gaz

dans l’atmosphère [2]. De plus, cette étude s’inscrit en droite ligne des missions aéroportées et

satellitaires passées (la campagne TARFOX [3] pilotée par la NASA en 1996, l’exploitation du

satellite ASTER [4] par la NASA et par le METI au Japon depuis 2000), présentes (l’exploi-

tation de LANDSAT 8 [5] par la NASA et l’USGS depuis 2013, les campagnes d’étalonnage

du nouvel instrument SYSIPHE [6] piloté par l’ONERA en France et par NEO et FFI en

Norvège) et futures (la mission THIRSTY [7] en collaboration avec JPL aux USA et le CNES

en France). Cependant, cette étude se révèle particulièrement complexe.

Les méthodes estimant l’émissivité et la température d’une image IRT sont appelées

méthodes de découplage température/émissivité (T/E). Les méthodes [8, 9] estiment ces deux

grandeurs à partir d’images multi- ou hyper- spectrales IRT, c’est à dire composées d’une di-

zaine ou d’une centaine de bandes spectrales. Elles reposent sur des contraintes physiques liées

à l’émissivité. D’autres méthodes [10, 11] utilisent des acquisitions multi-temporelles pour en

estimer ces deux grandeurs. Cependant, l’ensemble de ces méthodes font l’hypothèse que le

pixel projeté au sol est pur.

L’étude réalisée par Bioucas-Dias et al. [12] présente un état de l’art des méthodes de

démélange, aussi appelées méthodes de démixage. Ces méthodes consistent à estimer, à par-

tir d’une image hyperspectrale, les éléments purs, aussi appelés pôles de mélanges et issus

des pixels purs, ainsi que leurs proportions au sein des pixels mixtes, grandeurs liées aux

abondances. La problématique du démélange a été l’objet d’une vaste production scientifique

et a permis d’élaborer plusieurs types de méthode (statistique, géométrique, parcimonieuse)

pour plusieurs modèles de mélanges (linéaires, non linéaires). L’estimation de ces pôles de

mélange et de leurs abondances ouvre la voie à l’étude des méthodes de classification [13] et

de détection [14]. Cependant, ces méthodes de démélange ont été appliquées dans le domaine

spectral du visible - proche infrarouge (V-PIR) et leurs applications sur des images acquises

7
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dans le domaine de l’IRT ont, à ce jour, peu été étudiées.

En particulier, l’étude de Collins et al. [15] montre qu’il est possible de retrouver les

abondances pour des images hyperspectrales IRT, mais cela suppose une scène isotherme,

c’est à dire dont l’ensemble des éléments sont à une même température. Or il est tout à fait

possible d’avoir un pixel sur une image IRT constitué de plusieurs matériaux de différentes

températures.

On observe donc qu’il est possible d’obtenir les émissivités et les températures des

matériaux présents dans la scène, mais sous l’hypothèse de pixels purs. Le traitement des

pixels mixtes, avec l’estimation des abondances des matériaux qui les composent, n’est réalisé

que pour des pixels isothermes. Pour des pixels non isothermes, il faut alors estimer ces abon-

dances à partir des méthodes de démélange sur une image acquise dans le domaine du V-PIR

et mise en correspondance avec l’image IRT. Mais si l’acquisition de l’image ne se fait qu’à

partir d’un capteur thermique, la question qui se pose est comment estimer ces abondances.

L’objectif de cette thèse consiste donc à estimer, sur une image IRT, les cartes

d’abondances des différents matériaux composant la scène, via leurs températures

et leurs émissivités, sur l’ensemble de l’image (pixels purs et pixels mixtes).

Pour répondre à cet objectif, la démarche a été de tester les méthodes existantes de

découplage T/E sur les pixels purs de l’image IRT. Cela nous a permis de poser les bases

physiques du mélange en IRT. Pour résoudre le problème du démélange et estimer ainsi

les abondances, différentes stratégies ont été proposées. Le démélange peut se faire sur les

luminances, sur les estimations d’émissivité des méthodes de découplage T/E, ainsi qu’en

estimant conjointement les températures et les abondances sur les luminances. Les diverses

étapes sont expliquées plus en détails dans les paragraphes suivants.

Dans un premier temps, le cas d’un pixel pur est étudié. Tout d’abord, l’équation de

transfert radiatif expliquant la luminance IRT en entrée capteur est présentée. Un état de

l’art des méthodes de découplage T/E a ensuite été réalisé. De cet état de l’art découle la

méthode TES [8] qui est ensuite testée sur des jeux de données réelles pour estimer leurs

émissivités et leurs températures. Ces trois points sont les objets du chapitre 1.

Dans un second temps, on s’intéresse aux pixels mixtes et au calcul des abondances

de chaque matériau dans ces pixels. Les trois stratégies de démélange présentées plus haut

découlent de trois définitions différentes pour les pôles de mélange :

– le démélange en luminance définit le pôle de mélange comme un unique couple

d’émissivité/température,

– le démélange sur les émissivités estimés par les méthodes de découplage T/E définit le

pôle de mélange comme uniquement lié à l’émissivité,

– l’estimation conjointe des abondances et des températures définit le pôle de mélange

comme associé à une unique émissivité et à une plage de température.

Ces trois stratégies et leurs définitions de pôle de mélange associées sont respectivement

étudiées dans le chapitre 2, dans le chapitre 3 et dans les chapitres 4 et 5. La démarche et le

plan du mémoire qui en découle sont représentés sur le schéma suivant.
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Schéma récapitulatif de la démarche proposée en identifiant les différents chapitres du

mémoire.

La stratégie du démélange sur les luminances IRT s’inspire de celle développée dans le

domaine du V-PIR. L’équation du transfert radiatif nous indique que la luminance mesurée

en entrée capteur résulte de la combinaison linéaire de luminances issues de chaque matériau

présent dans le pixel. Après avoir explicité l’état de l’art des méthodes de démélange linéaire,

nous avons pu établir une châıne de traitements visant à estimer de manière non supervisée

les cartes d’abondances d’une image IRT. Tous ces points sont détaillés dans le chapitre

2. Un des inconvénients de considérer le pôle de mélange comme associé à l’émissivité et

à la température est la trop forte influence des variations spatiales de la température sur

l’estimation de l’abondance.

Pour se soustraire des effets liés à ces variations spatiales, les pôles de mélange ont été

définis comme associés uniquement aux émissivités des matériaux. La méthode de démélange

proposée repose sur les estimations d’émissivité à partir des méthodes de découplage T/E.

Pour cela, nous avons identifié terme à terme les équations du transfert radiatif pour esti-

mer le modèle d’agrégation des émissivités [16]. La validité de ce modèle d’agrégation a été

par la suite évaluée en le comparant aux estimations des méthodes de découplage T/E [17].

Ce modèle est linéaire en émissivité, donc les méthodes de démélange associées doivent être

linéaires. Ces méthodes de démélange ont donc été appliquées aux cartes d’émissivités estimées

par TES. Cette stratégie est présentée dans le chapitre 3. L’inconvénient majeur de cette ap-
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proche est le bruit induit par les méthodes de découplage T/E qui perturbe considérablement

l’estimation des abondances.

Une troisième voie de démélange a donc été envisagée pour pallier les faiblesses des deux

premières approches de démélange. Elle consiste à estimer simultanément les abondances et

les températures sur l’ensemble de l’image IRT. Pour cela, il a fallu dans un premier temps

appliquer sur les pixels purs les méthodes de découplage T/E afin d’estimer les moyennes des

émissivités et des températures pour chaque matériau de la scène. Nous avons par la suite

proposé un estimateur des températures des matériaux au sein d’un pixel mixte [18], appelées

températures subpixelliques. En utilisant cet estimateur dans une fonction de reconstruction

spécifique, on peut retrouver les abondances de chacun des matériaux présents dans la scène

par la méthode appelée TRUST (Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Tempera-

ture) [19], présentée dans le chapitre 4. Enfin, ses performances sont étudiées sur des images

simulées et réelles dans le chapitre 5.

Une dernière partie conclut ce manuscrit en résumant les principaux résultats obtenus

dans ces cinq chapitres et présente diverses perspectives pour les futurs travaux.



Chapitre 1

Estimation de l’émissivité et de la

température sur des pixels purs

Résumé

Un des objectifs principaux en télédétection dans le domaine de l’infra-rouge thermique

(IRT) est l’estimation des propriétés optiques (émissivité) et des températures des matériaux

présents dans la scène observée. Deux processus sont nécessaires pour atteindre cet objectif.

(1) La correction atmosphérique permet de retrouver, à partir de la luminance en entrée

capteur, la luminance au sol en s’affranchissant des effets atmosphériques entre le sol et le

capteur. (2) Le processus de découplage température/émissivité (T/E) estime à partir de la

luminance au sol les températures et les émissivités des matériaux composant la scène. Après

avoir posé et explicité l’équation du transfert radiatif de la luminance en entrée capteur, les

différentes méthodes de correction atmosphérique et de découplage T/E sont présentées et

testées sur deux jeux de données réelles multi- et hyperspectrales. Les erreurs d’estimation sur

l’émissivité oscillent entre 1% et 3% pour la majorité des matériaux, avec un angle spectral

inférieur à 1◦. Les estimations de températures oscillent entre 1 K et 4 K.

Sommaire
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1.2.2 Estimation de la température et des émissivités connaissant l’atmosphère 16

1.2.3 Estimation conjointe de l’atmosphère, de la température et de l’émissivité 18
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Avant d’aborder le cas des pixels mixtes, ce chapitre se focalise sur l’estimation des

émissivités et des températures pour des pixels purs.

Pour estimer les émissivités et les températures des matériaux au sein de pixels purs,

plusieurs méthodes ont vu le jour dans la littérature. Elles s’appliquent sur la luminance
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montante au niveau de la surface, après correction des effets atmosphériques entre le sol et le

capteur.

L’objectif de ce chapitre est donc de présenter les méthodes d’estimation de ces

températures et de ces émissivités. La section 1.1 décrit l’équation de transfert radiatif de la

luminance au niveau du capteur en simplifiant ces équations dans le cas d’un modèle sol plat.

La section 1.2 présente les méthodes de découplage température/émissivité et les méthodes

de correction atmosphérique. Ces méthodes sont appliquées sur des jeux de données réelles

dans la section 1.3.

1.1 Équation de transfert radiatif pour un sol plat

L’équation du transfert radiatif dans le domaine de l’IRT est complexe et résulte de la

combinaison de plusieurs termes élémentaires de luminance :

– le terme de luminance émissive Remis, résultant du rayonnement émis par le matériau,

– le terme de luminance atmosphérique réfléchie Ratm,ρ, résultant du rayonnement émis

par l’atmosphère vers le matériau au sol et réfléchi par ce matériau,

– le terme de luminance atmosphérique montante Ratm,↑, résultant du rayonnement émis

par l’atmosphère directement vers le capteur.

Chacun de ces termes est présenté dans la thèse de Fontanilles [20] et est explicité dans

l’annexe A. Sous l’hypothèse d’un sol plat composé de matériaux lambertiens, c’est à dire

dont les émissivités sont considérées comme hémisphériques, l’équation de la luminance en

entrée capteur pour une longueur d’onde λ donnée est :

Rλsens =
(
ελ ·Bλ(T ) + (1− ελ) ·Rλatm,↓

)
︸ ︷︷ ︸

RλBOA

·τλatm,↑ +Rλatm,↑ (1.1)

avec

– ελ et T l’émissivité et la température du matériau au sol,

– Bλ(T ) la loi du corps noir établie par Planck définie dans l’annexe A,

– Rλatm,↓, τ
λ
atm,↑ et Rλatm,↑ les trois termes atmosphériques représentant respectivement

la luminance atmosphérique descendant, la transmission atmosphérique montante et la

luminance atmosphérique montante,

– RλBOA la luminance au niveau du sol, ou luminance BOA (Bottom Of Atmosphere).

Puisque nous considérons un sol plat, il n’y a pas de présence de terme de voisinage dans

l’équation. Cette hypothèse de sol plat est raisonnable pour plusieurs raisons. (1) Excepté

pour les matériaux hautement réflectifs, l’émissivité des matériaux est souvent considérée

comme proche de 1. Les termes de voisinage peuvent donc être considérés comme de second

ordres par rapport au terme émissif primaire (venant du matériau au sol). (2) Les scènes
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étudiées dans ce manuscrit sont planes et sans éléments 3D proche de la zone (bâtiment,

forêt, montagne).

Enfin, la luminance en entrée capteur est bruitée. Ce bruit est modélisé par une gaus-

sienne de moyenne nulle et d’écart-type σλ dépendant de la longueur d’onde λ. C’est une

première approximation de l’ensemble des bruits perturbant le signal. Cette modélisation est

couramment utilisée en imagerie IRT hyperspectrale [21].

Notons que nous ne considérons ici que des matériaux lambertiens très peu réflectifs,

approximation valable pour la majorité des matériaux urbains et naturels. Les métaux par

exemple ne rentrent pas dans cette catégorie. Les traitements des scènes composées de ces

matériaux nécessitent la prise en compte de ce terme de voisinage ainsi que de mesures

d’émissivités directionnelles.

Ce qu’il faut retenir :
La luminance mesurée au capteur est issue de trois luminances élémentaires : la lumi-

nance émissive, la luminance atmosphérique descendante, la luminance atmosphérique

montante. Avec l’hypothèse d’un sol plat, il n’y a pas de terme de voisinage.

En considérant les matériaux comme opaques, lambertiens et à l’équilibre thermody-

namique, la luminance au capteur issue d’un matériau ne dépend que de l’émissivité

hémisphérique et de la température du matériau, ainsi que des termes radiatifs at-

mosphériques.

Enfin, le bruit sur la luminance en entrée capteur est modélisé par un bruit gaussien de

moyenne nulle et d’écart type variant selon la longueur d’onde.

1.2 Méthodes d’estimation des températures et des

émissivités

A partir du signal mesuré de l’équation (1.1), une première stratégie consiste à estimer

dans un premier temps les termes atmosphériques (Rλatm,↑, R
λ
atm,↓ et τλatm,↑) pour calculer

la luminance au sol RλBOA. Cette étape s’appelle étape de correction atmosphérique et est

décrite dans la section 1.2.1. Les températures et les émissivités sont ensuite estimées dans

un second temps à partir de cette luminance au sol. Cette étape s’appelle le découplage

température/émissivité (T/E) et est décrite dans la section 1.2.2.

Une seconde stratégie consiste à réaliser conjointement l’étape de correction atmosphérique

et le découplage T/E. Cette stratégie est expliquée dans la section 1.2.3.

Un bilan de cet état de l’art des étapes de correction atmosphérique et de découplage T/E

est dressé dans la section 1.2.3.
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1.2.1 Correction atmosphérique

L’étape de correction atmosphérique (atmospheric compensation ou atmospheric correc-

tion) vise à retrouver les termes atmosphériques intervenant dans la formation du signal Rsens
au niveau du capteur. Il y a trois termes principaux :

– le terme de luminance atmosphérique descendante Rλatm,↓,

– le terme de luminance atmosphérique montante Rλatm,↑,

– la transmission atmosphérique montante τλatm,↑.

L’estimation des termes atmosphériques est cruciale pour le calcul de la luminance au

sol RλBOA (aussi appelée surface leaving radiance ou land-leaving radiance). Deux stratégies

sont développées pour les estimer selon que l’on ait accès aux paramètres atmosphériques

(température, quantité de vapeur d’eau, ...), stratégie présentée dans la section 1.2.1.1, ou

sans connaissance de ces paramètres, stratégie présentée dans la section 1.2.1.2. Un bilan est

dressé sur la méthode de correction atmosphérique à utiliser, à la suite de la dernière section.

1.2.1.1 Correction atmosphérique avec les paramètres atmosphériques connus

Une stratégie de correction atmosphérique consiste à décrire l’atmosphère à partir de ses

profils verticaux de température, de pression et de ses constituants atmosphériques tels que

l’eau.

Ces profils sont mesurés par radiosondage jusqu’à 15 km environ. Les profils sont ensuite

prolongés jusqu’en haut de l’atmosphère par des profils standards. Toutes les images étudiées

dans ce manuscrit ont été mesurées à partir d’un capteur aéroporté entre les latitudes 40◦N

et 50◦N (Salon-de-Provence (France) pour ValCalHyp, Zeebruges (Belgium) pour DUCAS)

entre Juin et Octobre. Le profil Mid-Lattitude Summer de MODTRAN [22] peut donc bien

être utilisé pour prolonger les profils mesurés aux altitudes supérieures à 15 km.

La température et la vapeur d’eau sont les paramètres atmosphériques qui varient le plus

dans l’atmosphère. Ils sont en outre responsables des plus grandes variations au sein des termes

atmosphériques. En effet, Boonmee a montré que les valeurs de la transmittance pouvaient

varier dans le domaine de l’IRT de 95% en présence d’une atmosphère peu humide jusqu’à

30% avec une atmosphère très humide [23].

A partir de ces profils, le code de transfert radiatif MODTRAN a été utilisé pour estimer

les grandeurs radiatives recherchées : Rλatm,↓, τ
λ
atm,↑ et Rλatm,↑.

1.2.1.2 Méthodes autonomes de correction atmosphérique

Il existe plusieurs méthodes qui s’affranchissent de ces radio-sondages. La méthode In

Scene Atmospheric Compensation (ISAC) [24] estime la transmission montante τλatm,↑ et la

luminance atmosphérique montante Rλatm,↑. Cette méthode repose sur la présence dans la
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scène, et pour chaque longueur d’onde, d’un corps ayant une émissivité égale à 1. C’est le cas

pour l’eau, la végétation dense, etc. Pour ces matériaux là, l’équation 1.1 se simplifie en :

Rλsens = Bλ(T ) · τλatm,↑ +Rλatm,↑ (1.2)

La température T est calculée en inversant la loi du corps noir à la longueur d’onde λ0 où

les termes atmosphériques sont considérés comme égaux à 1 pour la transmittance et 0 pour

la luminance montante.

Via la projection sous forme de droite des luminances au capteur Rλsens en fonction des

Bλ(T ) avec les températures calculées précédemment pour l’ensemble des pixels de corps

noirs, τλatm,↑ et Rλatm,↑ sont respectivement estimées comme la pente et l’ordonnée à l’origine

de la droite.

Une approche similaire est utilisée dans la méthode Autonomous Atmospheric Compen-

sation (AAC) [25]. Deux longueurs d’onde proches des bandes d’absorption atmosphérique

autour de 11.7 µm sont utilisées, l’une dans la bande et l’autre proche de la bande. Les écarts

de luminances entre ces deux longueurs d’onde λ0 et λ1 sont supposés directement liés à

l’atmosphère. On peut écrire :

Rλ0,x,ysens =
τλ0atm,↑

τλ1atm,↑︸ ︷︷ ︸
τ ′

·Rλ1,x,ysens +Rλ0atm,↑ −
τλ0atm,↑

τλ1atm,↑
·Rλ1atm,↑︸ ︷︷ ︸

R′

(1.3)

pour les pixels x, y considérés comme des corps noirs aux longueurs d’onde λ0 et λ1. τ ′ et R′

sont retrouvés comme avec ISAC en étudiant la pente et l’ordonnée à l’origine de la projection

de Rλ0,x,ysens sur Rλ1,x,ysens . Ces termes sont liés aux termes atmosphériques, termes estimés à partir

de bases de données réalisées via MODTRAN [22].

Cependant, ces méthodes nécessitent des variations fortes de la température, entrâınant

des variations fortes en luminance, ce qui n’est pas le cas par exemple pour des scènes de

nuit. De plus, la méthode ISAC nécessite beaucoup de matériaux proches d’un corps noir, ce

qui n’est pas le cas pour des scènes urbaines. AAC ne nécessite pas cette hypothèse de corps

noir mais a besoin d’une grande résolution spectrale pour que λ0 et λ1 soient suffisamment

proches de 11.7 µm et donc uniquement liés à l’atmosphère, ce qui n’est pas le cas de tous

les capteurs IRT.

D’autres méthodes estiment la température atmosphérique et la vapeur d’eau à partir

des bandes d’absorption du C02 et de la vapeur d’eau. Mais elles nécessitent l’acquisition

simultanément d’images entre 3 et 5.5 µm et entre 8 et 12 µm (IRT) [26].

Bilan de la correction atmosphérique : étant donné que nous avons accès à des radio-

sondages pour les deux campagnes étudiées dans ce manuscrit, nous privilégierons l’estimation

des termes radiatifs atmosphériques par MODTRAN. De plus, les capteurs des deux cam-

pagnes n’ont pas la résolution spectrale nécessaire pour calculer ces trois termes de manière
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autonome. Après cette présentation des méthodes de correction atmosphérique, la section

suivante étudie les méthodes d’estimation de température et d’émissivité.

1.2.2 Estimation de la température et des émissivités connaissant l’at-
mosphère

L’objectif de cette section est de détailler l’estimation des températures et des émissivités

à partir de la luminance au sol RBOA. Depuis plus de trois décennies, de nombreuses méthodes

ont été élaborées pour répondre à cette fin. De plus, elles se sont adaptées à l’essor des capteurs

thermiques, passant de quelques bandes spectrales (5 pour ASTER [4], 10 pour AHS [27])

à une centaine de bandes spectrales (128 pour SEBASS [28], plus de 200 avec .25 cm−1 de

résolution spectrale pour HyperCam [29]).

Considérons un pixel composé d’un seul matériau d’émissivité ε et à la température T .

L’estimation de ces deux paramètres est un problème mal-posé car il y a N équations (N est le

nombre de bandes spectrales de l’instrument) pour N + 1 inconnues (un spectre d’émissivité

composé de N inconnues et 1 inconnue pour la température).

Selon [30], les seules méthodes permettant d’estimer de façon exacte les émissivités et les

températures sans considération physique sont les méthodes dites multi-températures [10, 11,

31]. Cependant, cela demande la disponibilité d’au moins deux acquisitions de la scène par le

même capteur à des instants différents (jour et nuit, matin et après-midi). Plus la différence

de température est forte, plus il sera facile d’estimer les émissivités et les températures.

Cependant, la qualité de la mise en correspondance entre les deux images est un critère

déterminant pour ces estimations.

Si l’on ne possède qu’une seule image thermique, il y a plusieurs solutions. Tout d’abord,

il est possible de réduire le nombre d’inconnues, ce sont les méthodes dites méthodes relatives.

L’inconnue est généralement la température, ce qui permet de retrouver le spectre d’émissivité

à un facteur d’amplitude près. C’est le cas de la méthode de Spectral Ratio [32], la méthode

des résidus alpha [33].

Pour retrouver à la fois la forme et l’amplitude de l’émissivité, il est nécessaire de recourir

à la famille des méthodes avec hypothèses. C’est le cas des méthodes de l’émissivité normalisée

[34] et de Reference Channel [35] qui supposent que l’émissivité est égale à une constante quel

que soit le matériau sur l’ensemble du spectre pour [34] ou sur une plage spectrale particulière

pour [35]. C’est aussi le cas de la méthode Temperature and Emissivity Separation (TES) [8]

qui utilise une relation entre la valeur minimale d’émissivité et la valeur Maximum-Minimum

Difference (MMD) qui est liée à l’amplitude de l’émissivité.

Enfin, une troisième famille de méthode existe et se base sur des propriétés physiques de

régularité sur l’émissivité, comme par exemple la méthode des corps gris [36] ou la méthode

d’Iterative Spectral Smoothness of Temperature and Emissivity Separation (ISSTES) [37].

Cette régularité peut être vue également sur l’estimation de la température avec la méthode

Automated Separation of Surface Emissivity and Temperature (ASSET) [38].
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Cette classification des méthodes de découplage température/émissivité est présentée en

détail par Lesage [30] et les méthodes sont détaillées dans les thèses de Kanini [26] et Boonman

[23].

Il a été montré que la méthode TES [8] peut être utilisée pour les capteurs AHS [39, 40]

et TASI [41]. C’est donc cette méthode que nous utiliserons tout au long de ce manuscrit. Sa

description détaillée est donnée dans les paragraphes suivants.

Temperature and Emissivity Separation (TES) : La méthode TES a été développée

par Gillespie [8] pour le capteur satellitaire ASTER. Elle est composée de trois étapes : l’étape

NEM (Normalised Emissivity Method), l’étape Ratio et l’étape MMD (Maximum Minimum

Difference).

La première étape estime la température à chaque longueur d’onde du capteur en

considérant l’émissivité comme égale à une valeur de référence. Cette valeur est de 0.99 selon

Gillespie [8]. Nous avons opté pour une émissivité à 1 pour ne pas avoir d’influence du terme

atmosphérique descendant Rλatm,↓ à cette étape. Un première estimation de la température

est donc obtenue en considérant le maximum de la température de brillance.

La seconde étape estime l’émissivité relative β, c’est-à-dire l’émissivité divisée par sa

moyenne spectrale. Cette valeur est nécessaire pour l’estimation de la valeur MMD :

MMD(ε) = β|max − β|min =
εmax − εmin

εmean
(1.4)

où εmax, εmin et εmin représentent respectivement l’émissivité maximale, minimale et moyenne

sur l’ensemble des bandes spectrales du capteur.

La dernière étape consiste à ré-estimer la valeur minimale de l’émissivité à partir d’une

loi fondée sur le MMD de l’émissivité :

εmin = α1 + α2 · (MMD(ε))α3 (1.5)

où les trois paramètres α1,2,3 de cette équation doivent être étalonnés par rapport au capteur

utilisé. Gillespie utilise α1 = 0.994, α2 = 0.687 et α3 = 0.737 pour le capteur ASTER.

L’émissivité est donc translatée pour que sa valeur minimale corresponde à celle calculée à

la dernière étape. Les deux dernières étapes (Ratio et MMD) sont répétées 5 fois pour assurer

la convergence de l’algorithme.

Cette méthode donne de bons résultats excepté sur les corps gris 1 comme la végétation

ou l’eau, ainsi que pour les matériaux hautement réflectif dans l’infrarouge thermique comme

le cuivre ou l’aluminium [42].

Selon Payan [42], des simulations ont montré que l’erreur d’estimation sur les émissivités

1. Un corps gris est un corps à l’émissivité constante spectralement à une valeur plus faible que 1, à la

différence du corps noir qui a son émissivité égale à 1.
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et sur les températures est de l’ordre de 3% et 1.3 K pour des capteurs multispectraux. Ces

erreurs diminuent à 2% et 0.3 K pour des capteurs hyperspectraux. Ces résultats ont été

confirmés sur des données réelles pour la température par Sobrino [43] estimant l’erreur de

température à 1.6 K pour le capteur AHS.

1.2.3 Estimation conjointe de l’atmosphère, de la température et de l’émis-
sivité

Il existe des méthodes estimant conjointement les émissivités, les températures et les

termes atmosphériques. Ce sont les méthodes Automatic Retrieval of Temperature and EMIs-

sivity using Spectral Smoothness (ARTEMISS) [9] et Optimized Land Surface Temperature

and Emissivity Retrieval (OLSTER) [44].

ARTEMISS utilise une base de données constituée des trois termes atmosphériques se-

lon une multitude de conditions atmosphériques différentes (différents profils de température

atmosphérique, de quantité de vapeur d’eau, etc.).

– La première étape est la sélection par la méthode ISAC du bon profil atmosphérique

parmi la base de données. Le critère utilisé est l’angle spectral entre la transmittance

estimée par ISAC et les transmittances de la base de données.

– Pour séparer les différents profils atmosphériques candidats, ISSTES est appliquée sur

la luminance en entrée capteur afin de sélectionner le profil donnant l’émissivité la plus

lisse.

L’utilisation directe d’une base de données MODTRAN peut entrâıner une estimation non

lisse de l’émissivité à cause d’un mauvais étalonnage du capteur et du bruit instrumental [23].

La méthode OLSTER est plus complexe, utilisant une optimisation supervisée itérative.

Elle s’articule suivant cinq étapes.

– La première étape estime la transmittance atmosphérique montante τλatm,↑ et la lumi-

nance atmosphérique montante Rλatm,↑ via l’algorithme ISAC.

– Une classification des pixels avec de fortes émissivités (proche du corps noir) ou de

faibles émissivités est effectuée selon l’estimation de température de l’algorithme ISAC.

– Un processus d’optimisation est ensuite élaboré pour réestimer les termes atmosphéri-

ques τλatm,↑ et Rλatm,↑.

– La luminance atmosphérique descendante Rλatm,↓ est estimée suivant une base de

données de plusieurs estimations de termes atmosphériques calculées MODTRAN, selon

la loi de régression présentée par Tonooka [45].

– Enfin, les émissivités et les températures sont estimées via la méthode ISSTES en

considérant les estimations des trois termes atmosphériques.

Cet algorithme, assez complet, utilise beaucoup de méthodes développées dans la

littérature. S’il répond à l’objectif d’estimer l’ensemble des paramètres du signal (termes

atmosphériques, émissivité, température), il cumule les inconvénients de toutes ces méthodes.
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Enfin, on peut présenter la méthode de Split-Windows [46, 47] qui permet de retrouver la

température d’un corps en connaissant son émissivité via des mesures multi-spectrales. Une

relation reliant deux températures de brillance estimées à partir de deux bandes spectrales

distinctes, l’une proche de la bande d’absorption de la vapeur d’eau (≈ 12µm) et l’autre

au centre du domaine IRT (≈ 10µm), permets de déduire la température du matériau sans

connaissance de l’atmosphère.

Bilan de l’estimation des émissivités et des températures : compte tenu des dis-

ponibilités des profils atmosphériques et de la faible résolution des capteurs étudiés dans ce

manuscrit, on privilégiera dans la suite une estimation des émissivités et des températures en

deux phases : l’estimation des termes radiométriques par MODTRAN et le découplage T/E

par la méthode TES.

Ce qu’il faut retenir :
Deux étapes sont nécessaires pour estimer la température et l’émissivité des matériaux

au sol : la correction atmosphérique et le découplage température/émissivité.

La correction atmosphérique consiste à estimer les termes atmosphériques radiatifs dont

dépend la luminance mesurée au capteur. A partir de profil de radiosondage, ces termes

sont calculés par le code de transfert radiatif MODTRAN.

Le découplage température/émissivité consiste à séparer ces deux paramètres après correc-

tion atmosphérique. C’est un problème mal-posé avec plus d’inconnues que d’équations.

Compte tenu des capteurs utilisés (AHS/TASI), nous utiliserons la méthode TES. Les

performances attendus pour l’estimation de l’émissivité et de la température est de 3% et

de 1.6 K.

1.3 Estimation des températures et des émissivités sur des

jeux de données réelles

Dans ce manuscrit, on dispose de deux jeux de données pour étudier le problème du

démélange dans l’IRT. Ces deux jeux de données ont été acquis avec des capteurs de différentes

résolutions spectrales :

– le capteur AHS (10 bandes spectrales dans le IRT) au cours de la campagne ValCalHyp,

détaillée dans la section 1.3.1,

– le capteur TASI (32 bandes spectrales dans le IRT) au cours de la campagne DUCAS,

détaillée dans la section 1.3.2.
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Figure 1.1 – Représentation de l’image AHS de la campagne ValCalHyp ainsi que de trois

scènes étudiées. Les images RGB sont représentées avec trois des bandes du capteur AHS

(R = 710 nm, G = 536 nm et B = 478 nm). Les images thermiques sont représentées avec

trois bandes du capteur AHS dans l’IRT (R = 8.7 µm, G = 9.4 µm et B = 11.2 µm).

1.3.1 AHS - ValCalHyp

La campagne ValCalHyp 2 a été menée dans le cadre de EUFAR (European Facility For

Airborne Research). EUFAR est une activité intégrée dans le septième Programme-Cadre de

l’Union Européenne et regroupe 24 institutions européennes. Cette campagne ValCalHyp s’est

déroulée à Salon-de-Provence, en France, le 28 octobre 2010.

L’image hyperspectrale est présentée dans la section 1.3.1.1. La correction atmosphérique

et le re-étalonnage de l’image sont détaillés dans la section 1.3.1.2 et l’estimation des

températures et des émissivités est décrite dans la section 1.3.1.3.

1.3.1.1 Présentation de l’image hyperspectrale

L’image issue de cette campagne est une image hyperspectrale acquise à partir du capteur

AHS (Airborne Hyperspectral Sensor) [27]. Ce capteur couvre le domaine spectral du Visible

- Proche Infrarouge (V-PIR) (63 bandes entre .45 et 2.54 µm), celui du MWIR (7 bandes

entre 3.3 et 5.4 µm) et celui de l’IRT (10 bandes entre 8 et 13.5 µm). La résolution spatiale

est de 2.5 x 2.1 m2. Le capteur a volé à une altitude de 1km le 28 octobre 2010 à 14h49.

2. ValCalHyp pour : Validation of the ”Smart Vicarious Calibration” (SVC) method and the Quality

Indicators Protocol of Hyperspectral Data
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L’avion a survolé la ville de Laçon-Provence (13680), le centre ONERA, la base aérienne

de Salon de Provence, et une partie de la ville de Salon de Provence (13300). Trois zones de

l’image font l’objet d’une étude particulière :

– La zone 1 est composée de mires d’étalonnage, de végétation et d’un chemin de terre.

Nous avons une mesure d’émissivité pour les deux types de mires (blanches et noires)

faite à partir d’un spectromètre BRUKER avec une résolution spectrale de 8 cm−1.

– La zone 2 est le parking de la base ONERA sur lequel ont été posés plusieurs matériaux

artificiels et naturels. Il y a la présence d’une large zone de ciment et d’asphalte dont

les émissivités ont été également mesurées par le spectromètre BRUKER à la même

résolution spectrale de 8 cm−1. Les températures de surface ont été également moni-

torées à l’aide de radiomètres infrarouges à large bande KT-19.

– La zone 3 est le tarmac de l’école de l’air situé à côté de la zone 2. On peut noter la

présence de trois avions sur l’image RGB, alors que l’image IRT présente quatre ombres.

Ce phénomène est probablement dû à l’envol d’un avion peu de temps avant le survol

du capteur AHS.

Ces trois zones sont représentées sur la figure 1.1 avec les images RGB et IRT extraites

respectivement de l’image AHS dans les bandes spectrales du visible et de l’IRT.

Des opérations d’étalonnage et de géoréférencement ont été effectuées dans le visible [48]

mais une correction de l’étalonnage radiométrique a été apportée sur l’image IRT. La correc-

tion atmosphérique et ce nouvel étalonnage radiométrique des données IRT sont présentées

dans la section suivante.

1.3.1.2 Étalonnage radiométrique et correction atmosphérique

Il n’a pas été fait de relevé atmosphérique au cours de cette campagne. Les données

atmosphériques dont nous disposons sont les suivantes :

– Des données de la ville de Nı̂mes Courbessac située à 60 km de la scène étudiée : relevés

atmosphériques à 12h00 pour des altitudes entre 2 km et 13 km.

– Des données de Salon de Provence : mesures de température et d’humidité jusqu’à 2m

au dessus du sol.

Une reconstitution des profils atmosphériques manquants est effectuée par interpolation

linéaire à partir des données jusqu’à 2 km et à par extrapolation en utilisant le profil de

Mid-Lattitude Summer de MODTRAN [22] pour des altitudes au dessus de 13 km.

De plus, le contenu en vapeur d’eau de l’atmosphère entre le sol et le capteur peut être

estimé à partir des images dans le domaine visible proche infrarouge (V-PIR). Par la méthode

Continuum Interpolated Band Ratio (CIBR) [49], on remonte à une teneur en vapeur d’eau

d’environ 1.66 g/cm−2, soit la même teneur en eau qu’en considérant le profil de Nı̂mes

Courbessac 3.

3. La loi d’étalonnage utilisée dans la méthode CIBR est la même que dans l’étude [50] car les conditions

de vol sont similaires (altitude de vol de 1.3 km, même latitude avec 38◦N pour Albacete (Espagne) et 43 ◦N

pour Salon de Provence).
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a) b)

Figure 1.2 – Représentation de l’étalonnage sur cinq matériaux de l’image AHS en a : les

mires noires en rouge, les mires blanches en vert, le ciment en bleu, l’eau du canal au dessus

de la zone 1 en orange et l’asphalte en cyan. Les traits continus représentent la mesure du

capteur, les carrés en utilisant uniquement les termes atmosphériques et en triangle avec le

re-étalonnage du capteur. Les paramètres radiométriques de re-étalonnage sont représentés

en b.

Les termes radiatifs de l’atmosphère sont calculés par MODTRAN avec les profils d’eau

et de température ainsi définis. Pour valider cette correction atmosphérique, les luminances

mesurées à partir de AHS ont été comparées à des luminances simulées à l’aide de ces termes

atmosphériques et de la mesure de l’émissivité et de la température.

– L’émissivité a été mesurée pour quatre matériaux au sol : l’asphalte de sol et du ciment,

présents dans la zone 2, et les mires d’étalonnage noires et blanches. On peut également

considérer l’eau du canal, au dessus de la zone 1, comme ayant la même émissivité que

celle mesurée dans la banque de données ASTER pour l’eau (tap water de la famille

water).

– La température a été mesurée pour seulement deux matériaux : (l’asphalte et le ciment

de la zone 2) à partir d’un KT-19. Ces mesures ont été corrigées des émissivités spectrales

des deux matériaux et interpolées temporellement. Les trois autres températures ont

été choisies arbitrairement selon le niveau relatif des luminances.

Un biais entre les mesures de luminances au capteur et les simulations de luminances est

observé d’environ 0.45 W.sr−1.m−2.µm−1 en moyenne. Il est représenté sur la figure 1.2-a et

correspond à l’écart entre les luminances mesurées par le capteur (en pointillé) et simulées à

partir des mesures de température et d’émissivité (symbole carré). Nous avons conclu à un

mauvais étalonnage de l’appareil dans le thermique.

Ce biais dans l’étalonnage radiométrique de l’appareil peut être modélisé selon l’équation

suivante :

RAHSsens (λ) = A(λ) ·Restimsens (λ) +B(λ) (1.6)
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où A(λ) et B(λ) sont des coefficients visant à compenser une mauvaise correction de gain et

offset du signal en entrée capteur. Ces paramètres ont été estimés à partir des luminances

simulées sur les cinq matériaux dont on suppose connues la température et l’émissivité. Ces

deux paramètres peuvent être observés sur la figure 1.2-b.

Comme on peut le voir sur la figure 1.2-a, en prenant en compte ces deux paramètres

d’étalonnage, on retrouve plutôt bien les luminances au capteur avec un biais moyen égal à

0.03 W.sr−1.m−2.µm−1 (les luminances simulées avec le nouvel étalonnage sont représentées

par des triangles). Ce nouvel étalonnage sera utilisé dans la suite du manuscrit.

La section suivante utilise ce nouvel étalonnage et les estimations des termes at-

mosphériques pour retrouver l’émissivité et la température des matériaux sur les trois scènes.

1.3.1.3 Estimation des températures et des émissivités

La méthode utilisée pour l’estimation de l’émissivité et de la température est la méthode

TES [8]. Élaborée à l’origine pour le capteur ASTER, cette méthode a été adaptée pour le

capteur AHS [39, 40].

La loi d’étalonnage de la méthode TES, représentée par l’équation 1.5, est étalonnée à

partir de plus de 450 émissivités issues de la banque de données ASTER [51], MEMOIRES

[52] et de l’USGS [53]. On obtient α1 = 0.973, α2 = −0.883 et α3 = 0.966.

L’estimation des émissivités et des températures est réalisée pour les 5 matériaux. La fi-

gure 1.3 représente les estimations à partir de la méthode TES et les mesures des émissivités.

On peut voir que, pour trois des matériaux, l’émissivité est estimée avec un fort biais entre

les mesures et les estimations TES (Mires noires, Mires blanches, Eau Canal). Ceci est pro-

bablement dû à un écart de ces émissivités par rapport à la loi d’étalonnage MMD/Emin.

Figure 1.3 – Représentation des émissivités mesurées en laboratoire (traits continus) et

estimées à partir de la méthode TES (cercles).

Pour mesurer la qualité de l’estimation des émissivités, l’écart quadratique moyen (RMSE

pour Root Mean Square Error) et l’angle spectral (SAM pour Spectral Angle Mapper) entre

la mesure d’émissivité et la moyenne des estimations d’émissivités sur les pixels purs seront
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considérés. Concernant l’estimation des températures, on calculera l’écart entre la température

mesurée et la moyenne des températures estimées de seulement le ciment et l’asphalte, seuls

matériaux dont la température a été mesurée. Le tableau 1.1 présente les erreurs entre les

mesures de terrain et les estimations TES.

Matériau Émissivité Température

RMSE SAM | Tterrain - TTES |

Mires Noires 2.6 % 0.2 ◦ X

Mires Blanches 2.8 % 0.4 ◦ X

Ciment 1.0 % 0.4 ◦ 1.5 K

Eau Canal 3.0 % 0.4 ◦ X

Asphalte 0.5 % 0.2 ◦ 1.6 K

Tableau 1.1 – Représentation du RMSE et du SAM entre l’émissivité mesurée et l’émissivité

estimée par TES et de l’écart en température entre les estimations TES et les mesures de

terrain.

Les émissivités et les températures sont retrouvées avec la précision attendue (émissivité

inférieure ou égale à 3% [42] et température inférieure ou égale à 1.6 K [43]).

1.3.2 TASI - DUCAS

Le projet DUCAS (Detection in Urban scenario using Combined Airborne imaging Sen-

sors) est un projet conduit sous la direction de l’Agence de Défense Européenne (ADE) avec la

collaboration de plusieurs instituts de recherche appartenant à différents pays européens : la

Belgique, la France, l’Allemagne, l’Italie, les Pays-Bas, la Norvège et la Suède. La campagne

DUCAS a eu lieu à Zeebruges, en Belgique, entre le 14 et le 27 Juin 2011.

Les jeux de données hyperspectrales sont présentés dans la section 1.3.2.1. La correc-

tion atmosphérique et l’estimation des températures et des émissivités sont respectivement

détaillées dans les sections 1.3.2.2 et 1.3.2.3.

1.3.2.1 Présentation des images hyperspectrales

Deux jeux de données, acquis pendant la campagne DUCAS, sont utilisés dans ce manus-

crit.

– La première image est une image hyperspectrale acquise dans le IRT par le capteur

TASI (Thermal Airborne Spectrographic Imager) [54]. La résolution spatiale de cette

image est de 1x1 m2. L’image TASI est représentée sur la figure 1.4-a.

– La seconde image est une image hyperspectrale acquise par le capteur AISA EAGLE II,

noté EAGLE [55]. Ce capteur couvre avec 130 bandes spectrales le domaine du visible

et du proche infra-rouge (PIR) entre 400 nm et 970 nm. Sa résolution spatiale varie
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a) b)

Figure 1.4 – L’image TASI est représentée en (a) (R = 8.4 µm, G = 10.3 µm, B = 11.2

µm). La classification, représentée en (b), a été réalisée sur l’image EAGLE et mise en cor-

respondance avec l’image TASI. Le rectangle rouge marque la localisation de la scène de

toits.

de 40x40 cm2 pour le pixel au centre du champ à 60x60 cm2 pour les pixels en bord

d’image.

Les deux images hyperspectrales sont acquises à moins de 30 min d’intervalle (EAGLE à

11h17 et TASI à 11h32, le 27 Juin). L’altitude de l’avion pour l’image thermique est 850 m.

La scène est composée principalement de huit matériaux de sol (asphalte, bordure de

piscine, ciment, herbe, 2nd ciment (à côté des citernes d’eau), trottoir, piscine et arbre) et de

cinq matériaux de toit (asphalte de toit, gravier, Bakélite, toit des citernes d’eau et amiante).

La localisation de ces matériaux est possible via une classification faite sur l’image EAGLE

et mise en correspondance sur l’image TASI. Cette classification est représentée sur la figure

1.4-b.

Une scène composée de seulement 3 matériaux de toit est également étudiée dans ces

travaux. Cette scène est localisée par un rectangle rouge sur la figure 1.4-a. Elle est composée

d’asphalte de toit, de gravier et de Bakélite.

Un grand nombre de vérités terrain ont été mesurées durant cette campagne.

– Des mesures d’émissivité de 4 matériaux composant la scène (asphalte, ciment, asphalte

de toit et gravier de toit) avec un spectromètre BRUKER ayant une résolution spectrale

de 8 cm−1.

– Des mesures de la température des quatre matériaux précédemment décrits ainsi que de

l’eau à côté du quai. L’instrument utilisé est un radiomètre KT-19 large bande (entre

9 et 11 µm). Ces mesures ont été synchronisées avec les survols et les estimations de
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températures ont été corrigées des effets liées aux émissivités spectrales.

– Une mesure des profils atmosphériques de la température, de la pression, de la quantité

de vapeur d’eau par ballon-sonde. Des lâchers de ballon sonde ont été effectués une

heure avant et après chaque passage d’avion.

Enfin, les deux images ont été géoréférencées en utilisant les données de centrales inertielles

des avions, un modèle numérique de terrain (acquis par un LIDAR à une résolution de 10 cm)

et des points GPS de contrôle. L’image EAGLE a ensuite été mise en correspondance avec

l’image TASI. Cette mise en correspondance a été réalisée via des points de contrôle localisés

au sol et identifiés manuellement sur des frontières marquées (coin de trottoir, carré d’herbe,

matériau au sol réfléchissant, etc.). Les performances peuvent s’estimer en deça de l’ordre du

pixel pour les pixels de sol et de 2 à 3 pixels pour les toits des bâtiments.

Il est important de noter qu’un décalage entre les deux images est observé sur les pixels

situés sur les toits des bâtiments. Du fait des différents angles de vue de chacune des images,

pour chaque altitude différente (chaque hauteur de bâtiment), il est nécessaire de recaler les

images à partir de points de contrôles pour chaque altitude différente de celle du sol.

1.3.2.2 Correction atmosphérique

La correction atmosphérique estime à partir des profils de radio-sondage les trois termes

atmosphériques intervenant sur Rλsens de l’équation 1.1.

Les profils atmosphériques utilisés sont ceux du radio-sondage effectué entre 10h52

et 12h38 (1h46 est le temps nécessaire au ballon-sonde pour mesurer les paramètres at-

mosphériques entre 0 et 25 km d’altitude). Ces paramètres atmosphériques sont la température

de l’air, la température du point de rosée, l’humidité relative et la pression atmosphérique.

Les 4 mesures sont filtrées par un filtre médian afin de retirer les mesures aberrantes (pic sur

les profils atmosphériques).

Ce profil est ensuite intégré dans MODTRAN qui estime pour chaque longueur d’onde les

3 termes atmosphériques.

Pour valider cette correction atmosphérique, les luminances mesurées à partir de TASI sont

comparées à des luminances simulées à l’aide de ces termes atmosphériques et de l’émissivité

et de la température mesurées sur cinq matériaux.

– L’émissivité a été mesurée pour quatre matériaux au sol : le ciment au sol, l’asphalte

de toit, le gravier de toit et l’asphalte de sol. L’eau de mer en bordure du port peut

également être considérée. L’émissivité de ce matériau est considérée comme égale à

celle de la banque de données ASTER pour l’eau (sea water de la famille water).

– La température a été mesurée pour ces cinq matériaux à partir d’un KT-19 et les

mesures ont été corrigées des émissivités spectrales des matériaux.

Si l’on ne tient pas compte des longueurs d’onde en bord de bandes, les luminances pour

le gravier et l’asphalte de sol correspondent aux luminances simulées. Pour le ciment et l’eau
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Figure 1.5 – Représentation des luminances mesurées par TASI (en pointillé) et simulées à

partir des vérités terrain. Les couleurs représentent les différents matériaux.

de mer, il y a un biais oscillant entre 0 et 0.5 W.sr−1.m−2.µm−1. Ce biais atteint en moyenne

.8 W.sr−1.m−2.µm−1 pour l’asphalte de toit, ce qui représente une différence d’environ 4

K en température pour ce matériau. Un ré-étalonnage n’a pas été considéré ici car le biais

entre les simulations et les mesures TASI semblent fortement non linéaire, contrairement à la

campagne ValCalHyp.

On peut donc conclure à une bonne cohérence mesures/modèles sauf pour trois matériaux

avec un biais faible observé sur le ciment et l’eau de mer (< .5 W.sr−1.m−2.µm−1) et un biais

fort sur l’asphalte de toit (≈ .8 W.sr−1.m−2.µm−1). On peut donc s’attendre à une mauvaise

estimation des hautes températures (asphalte de toit par exemple).

1.3.2.3 Estimation des températures et des émissivités

La méthode sélectionnée pour réaliser l’estimation des températures et des émissivités

est la méthode TES [8]. Selon [41], cette méthode donne de bons résultats pour une image

acquise avec le capteur TASI. De plus, la trop faible résolution spectrale ne nous permet pas

l’utilisation de la méthode ISSTES ou ARTEMISS.

Nous observons cependant une différence dans les biais entre les simulations et les mesures

TASI selon que l’on prenne les bandes au centre du domaine IRT (Biais moyen estimé à .40

W.sr−1.m−2.µm−1) ou les bandes aux extrémités du domaine IRT (Biais moyen estimé à .53

W.sr−1.m−2.µm−1). Nous avons décidé de considérer alors deux choix de bandes spectrales :

les 23 bandes spectrales au centre du domaine IRT et l’ensemble des 32 bandes spectrales du

domaine IRT.

La méthode TES, représentée par l’équation 1.5, a été étalonnée à partir de plus de

450 émissivités comme pour le capteur AHS, cf. la section 1.3.1.3. Les trois paramètres ont

respectivement été estimés à α1 = 0.976, α2 = −0.837 et α3 = 0.881 si l’on considère 23 des

32 bandes spectrales de TASI et à α1 = 0.978, α2 = −0.739 et α3 = 0.851 si l’on considère

l’ensemble des 32 bandes.
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Les émissivités et les températures sont estimées sur les 5 matériaux précédemment

étudiés. La figure 1.6 représente les mesures des émissivités en laboratoire et les estimations

des émissivités à partir de la méthode TES. Si encore une fois les émissivités mesurées et es-

timées par TES ont la même forme spectrale, un biais est observé entre elles. Ceci est encore

une fois probablement dû à des émissivités qui s’écartent de la loi d’étalonnage. Concernant

l’eau de mer, on observe que l’écart est le plus important près de la bande d’absorption de

la vapeur d’eau à 8 µm. La faible température de l’eau de mer rend la luminance au capteur

plus sensible à l’atmosphère. Comme on le voit, une mauvaise estimation de ces termes en

bords de bandes perturbe l’estimation du MMD et donc de l’émissivité minimum. Un biais

entre les émissivités mesurées et estimées par TES est donc observé.

Figure 1.6 – Représentation des émissivités mesurées en laboratoire (traits continus) et

estimées à partir de la méthode TES (cercles).

Comme pour la campagne ValCalHyp, le RMSE et le SAM sont calculés entre les estima-

tions TES et les mesures d’émissivité et l’écart entre la température mesurée et la moyenne

des estimations de TES est calculé. Le tableau 1.2 présente les erreurs entre les mesures de

terrain et les estimations TES.

Matériau Émissivité Température

RMSE SAM | Tterrain - TTES |

Ciment 0.7 % (1.5 %) 0.3 ◦(0.7 ◦) 2.3 K (2.2 K)

Asphalte de toit 1.1 % (2.2 %) 0.7 ◦(1.3 ◦) 4.4 K (4.6 K)

Gravier de toit 3.1 % (4.3 %) 0.8 ◦(1.2 ◦) 2.0 K (3.0 K)

Asphalte de sol 3.1 % (3.2 %) 0.8 ◦(1.4 ◦) 3.0 K (3.2 K)

Eau de mer 5.1 % (6.4 %) 0.6 ◦(1.5 ◦) 3.5 K (3.8 K)

Tableau 1.2 – RMSE et SAM entre émissivité mesurée et émissivité estimée par TES et écart

en température entre les estimations TES et les mesures terrain. Les estimations TES ont été

réalisées en considérant 23 bandes au centre du domaine IRT, les valeurs entre parenthèses

sont avec les 32 bandes spectrales de TASI.

La méthode TES retrouve bien dans l’ensemble les émissivités et les températures des
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matériaux excepté pour deux matériaux. Pour l’eau de mer, l’émissivité est retrouvée avec

un biais important (RMSE = 5.1 %) mais avec le bon angle spectral (SAM = 0.6 ◦). Ceci est

dû au fait que les corps gris (émissivité constante et de valeur inférieure à 1) comme l’eau ne

sont pas bien retrouvés par la méthode TES. Pour l’asphalte de toit, l’erreur en température

est de 4.4 K. Cette erreur est due au biais en luminance causé par un mauvais étalonnage de

l’instrument pour les températures chaudes.

Pour l’ensemble des matériaux, excepté le ciment, il est préférable d’estimer l’émissivité et

la température sur le centre du domaine IRT (23 bandes spectrales) plutôt qu’en prenant en

compte les bords de bandes (32 bandes). Ceci est probablement dû à un mauvais étalonnage

de l’instrument en bord de bandes.

a) b)

Figure 1.7 – La méthode TES/MMD [8] a été appliquée sur les pixels purs et mixtes de

l’image thermique. Les températures sont représentées en (a) et l’émissivité en (b) en fausse

couleur (R = 8.4µm, G = 9.4µm, B = 11.2µm).

Les cartes d’émissivités et de températures ont été estimées sur toute la scène. Elles sont

représentées sur la figure 1.7. La carte d’émissivités, à gauche, est représentée en fausse couleur

(R=8.4µm, G=9.4µm, B=11.2µm). Les températures vont de 19.8 ◦(Eau) jusqu’à 73.8 ◦(Toit

en asphalte).

Il convient de noter que le bruit au capteur est intégralement transféré sur les estimations

de l’émissivité. En effet, la température est une grandeur qui influe sur toutes les bandes

spectrales. Il est donc plus facile d’en estimer un comportement moyen sur l’ensemble du

spectre par rapport à l’émissivité dont les valeurs sont estimées sur chacune des bandes

spectrales.

On observe tout de même que plusieurs groupes de matériaux se détachent en émissivité,

comme les toits en Bakélite ou le gravier de toit, et en température, comme l’asphalte de toit

ou l’eau des piscines.
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Ce qu’il faut retenir :
Deux images IRT sont étudiées dans ce manuscrit, avec deux résolutions spectrales

différentes : une image AHS, avec 10 bandes spectrales entre 8 et 13.5 µm et une image

TASI, avec 32 bandes spectrales entre 8 et 11.5 µm. Il s’agit dans les deux cas de scènes

composées de matériaux artificiels (route, toit) et naturels (végétation, arbre, eau).

La correction atmosphérique a été réalisée par MODTRAN avec une bonne performance

sur la majorité des matériaux (seul l’asphalte de toit de la campagne DUCAS a un biais

en luminance supérieur à 0.5 W.m−2.sr−1.µm−1).

La méthode TES a été appliquée sur les deux images thermiques avec de bonnes per-

formances pour l’émissivité, erreur en majorité inférieure à 3%, mais mauvaises pour la

température, erreur jusqu’à 4 K pour la températures.

1.4 Bilan

L’objectif de ce chapitre était de présenter les méthodes d’estimation de la température

et de l’émissivité sur les pixels purs d’une image hyperspectrale acquise dans l’infrarouge

thermique (IRT).

Dans ce domaine spectral et pour des pixels purs, le signal mesuré est fonction de deux

familles de paramètres : les paramètres liés aux matériaux (émissivité et température) et ceux

liés à l’atmosphère (Rλatm,↓ la luminance émise par l’ensemble de l’atmosphère et réfléchie par

le sol vers le capteur, Rλatm,↑ la luminance émise par l’atmosphère entre le sol et le capteur et

τλatm,↑ la transmission atmosphérique entre le sol et le capteur)

Deux hypothèses principales sont faites pour simplifier le système d’équation : (1)

les matériaux sont considérés comme opaques et lambertiens, permettant d’attribuer une

émissivité unique aux matériaux quelle que soit sa localisation dans la scène, et (2) la scène

est considérée comme un sol plat, ce qui permet de négliger les termes de luminances de

voisinage par rapport aux autres termes de luminances.

La mesure en luminance est bruitée. Ce bruit est modélisé comme un bruit additif gaussien

de moyenne nulle et non corrélé spatialement et spectralement. Sa distribution pour chaque

longueur d’onde λ suit une loi normale de moyenne nulle et d’écart type σλ.

Une stratégie pour estimer l’émissivité et la température des matériaux consiste à

connâıtre les termes atmosphériques pour retrouver, à partir de la luminance en entrée cap-

teur, la luminance au sol, encore appelée luminance BOA. Ensuite, l’étape de découplage

température/émissivité estime à partir de cette luminance BOA l’émissivité de surface et la

température de surface du matériau au sol.

Pour estimer les termes atmosphériques, la stratégie la plus fiable consiste à réaliser

si possible un radio-sondage de l’atmosphère pour obtenir les profils atmosphériques de
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température, de pression et de vapeur d’eau. Ces profils permettent alors d’estimer les termes

atmosphériques radiatifs grâce à des codes de transfert radiatif tel que MODTRAN.

Une fois la correction atmosphérique effectuée, le découplage température/émissivité peut

se faire via trois familles de méthodes : les méthodes relatives, les méthodes avec hypothèse et

les méthodes de régularité. Parmi ces trois familles de méthodes, nous avons choisi la méthode

TES, une méthode avec hypothèse sur l’émissivité, compte tenu des faibles résolutions spec-

trales des capteurs utilisés dans ce manuscrit.

Cette méthodes TES a été appliquée sur deux jeux de données réelles issus de deux

capteurs différents : (1) une image acquise par le capteur AHS avec 10 bandes spectrales dans

l’IRT et (2) une image acquise par le capteur TASI avec 32 bandes spectrales dans l’IRT.

Si les performances de la méthode TES sont plutôt bonnes pour l’image AHS, avec une

émissivité et une température estimée en deça de 3% et de 1.6K, elles sont mauvaises pour

l’image TASI, avec des erreurs en émissivité en majorité inférieures ou quasi égales à 3% et en

température supérieures à 4K. Cette mauvaise performance est due à un mauvais étalonnage

radiométrique de l’image, allant jusqu’à .8 W.m−2.sr−1.µm−1.

L’estimation de ces grandeurs sur des pixels mixtes ne pourra être en deça de ces valeurs :

3% en émissivité et 1.6 K en température.

Les chapitres suivants se concentrent sur le développement des méthodes de démélange

pour les images hyperspectrales acquises dans l’IRT.





Chapitre 2

Modèle de démélange sur les

luminances

Résumé

Pour résoudre le problème du démélange dans l’IRT, la stratégie développée dans ce

chapitre est d’estimer les abondances sur les luminances en entrée capteur. En considérant

le pôle de mélange défini comme un unique couple d’émissivité et de température, l’étude

de l’équation du transfert radiatif détermine un modèle de mélange linéaire. L’état de l’art

des méthodes linéaires de démélange permet de dégager trois étapes : (1) l’estimation du

nombre de pôles de mélange, réalisée par HySime, (2) l’estimation des pôles de mélange,

réalisée par VCA, et (3) l’estimation de l’abondance, réalisée par FCLS. L’application de ces

trois méthodes aux images IRT ne donne pas de bons résultats de manière non supervisées.

Cependant, si l’on considère connus les pôles de mélanges (approche supervisée), de meilleurs

résultats sont obtenus. La limite principale de cette stratégie est l’impact de la forte variabilité

spatiale de la température des matériaux, perturbant alors l’estimation des abondances.
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2.3.1 Estimation du nombre de pôles de mélange . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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Le chapitre précédent décrit l’état de l’art concernant les méthodes d’estima-

tion des températures et des émissivités. Cependant, ces méthodes de découplage

température/émissivité (T/E) ne considèrent que le cas de pixels purs.
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Compte tenu du caractère mal posé de ce problème de découplage T/E, peu de recherches

ont été menées sur l’estimation des émissivités et des températures sur les pixels mixtes.

Effectivement, en présence de ces pixels, le problème d’estimation se complexifie, demandant

l’estimation des deux paramètres précédents, l’émissivité et la température, mais également

de l’abondance, c’est-à-dire de la proportion des matériaux composant les pixels mixtes. Cette

estimation des abondances s’appelle le démélange (unmixing).

Lorsque le domaine spectral de l’instrument couvre le visible et le proche infrarouge

(V-PIR), une approche consiste à estimer les abondances et dans un second temps à esti-

mer les émissivités et les températures dans le domaine de l’IRT en utilisant directement ces

abondances, ou en construisant une carte de classification. C’est le cas de l’approche proposée

par Zhukov et al. [56] qui, avec des données du satellite LANDSAT, utilise des méthodes

de démélange sur les données V-PIR pour retrouver une image thermique super-résolue. De

même, la méthode Spectral Unmixing and Thermal Mixing (SUTM) développée par Deng et

al. [57] estime sur quelques classes de matériaux (pôles de mélange estimés après le démélange

dans le V-PIR) la température de ces classes, via un modèle de mélange linéaire.

D’autres voies ont été également étudiées concernant l’estimation des abondances direc-

tement sur les images thermiques. C’est le cas de la méthode Temperature Emissivity Separa-

tion using Spectral Mixture Analysis (TESSMA) [15], utilisant des techniques de démélange

en considérant un cas de mélange isotherme, c’est-à-dire des matériaux composant le pixel

mixte à la même température. Cela revient à utiliser les méthodes de démélange classiques.

Pour répondre à cet objectif de démélange dans l’IRT dans un contexte général, il a été

premièrement envisagé l’application des méthodes de démélange sur les luminances acquises

en entrée capteur. C’est l’objet de ce chapitre.

Dans la section 2.1, le modèle de mélange en luminance est présenté. La section 2.2 donne

un état de l’art des méthodes de démélange qui seront ensuite testées sur des simulations et

des images réelles dans la section 2.3. Un bilan général de ce chapitre est présenté dans la

section 2.4.

2.1 Le modèle de mélange en luminance dans l’infrarouge

thermique

Si l’on considère un sol plat, le modèle de Becker et Li [58] propose un mélange linéaire pour

la luminance BOA. Plusieurs études vont dans ce sens comme [59, 15] avec pour hypothèse un

mélange isotherme à M matériaux et [60, 61] avec un mélange composé de deux matériaux.

Sous l’hypothèse de M matériaux composant un pixel mixte, l’équation (1.1) du chapitre

précédent devient :
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Rλ,x,ysens =

(
M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm) + (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sx,ym

)
︸ ︷︷ ︸

RλBOA

·τλatm,↑ +Rλatm,↑ (2.1)

avec ελm, Tm et Sx,ym l’émissivité, la température et l’abondance du matériau m et au pixel

(x, y). Rλ,x,yBOA représente la luminance au sol mélangée. Sous l’hypothèse que la contrainte de

somme à un est imposée sur l’abondance (
∑
Sm = 1), l’équation (2.1) s’écrit :

Rλ,x,ysens =
M∑
m=1

((
ελm ·Bλ(T x,ym ) + (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· τλatm,↑ +Rλatm,↑

)
︸ ︷︷ ︸

Rλsens,m

·Sx,ym (2.2)

Le mélange des luminances en entrée capteur est donc bien linéaire. Ceci est une première

approximation du mélange dans l’IRT. Ce mélange peut être bilinéaire si l’on tient compte

d’une scène 3D urbaine [20] ou résulter d’un mélange plus complexe et fortement non-linéaire

(mélange d’argile et d’hydrocarbure dans [62]).

En considérant que le pôle de mélange est défini comme la luminance issue d’un unique

couple T/E, alors les méthodes de découplage T/E peuvent s’appliquer sur ces pôles de

mélange. Notons que ce modèle suppose que chaque matériau a une température T constante

spatialement sur l’ensemble de l’image étudiée. Si cette température évolue dans l’espace

(passage ombre/soleil), différents pôles de mélange sont associés à ce matériau (un pôle pour

le matériau à l’ombre, un pôle pour le matériau au soleil).

La section suivante étudie l’état de l’art des méthodes de démélange et de celles qui

peuvent être appliquées au domaine de l’IRT.

2.2 Les méthodes linéaires de démélange

L’objectif dans le problème du démélange est d’estimer (1) les pôles de mélange, notés

eλm (endmembers), et (2) les abondances, notées Sm (abundances). Les pôles de mélange sont

les constituants purs du mélange ; dans le cas de mélange dans le domaine du V-PIR, les

pôles de mélange sont les réflectances des matériaux. Les abondances, quant à elles, sont les

proportions relatives de ces pôles de mélange dans les pixels mélangés, dits pixels mixtes.

Si l’on considère un modèle linéaire de mélange, le signal mélangé X = xλ, λ ∈ [1, N ] peut

s’écrire comme ceci :

X = E · S +B où xλ =
M∑
m=1

eλm · Sm + bλ (2.3)

avec E = eλm, (λ,m) ∈ [1, N ]× [1,M ] la matrice des pôles de mélange, S = Sm,m ∈ [1,M ] le

vecteur d’abondance et B = bλ, λ ∈ [1, N ] le bruit perturbant le signal.
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Cette problématique du démélange a fait l’objet d’un très grand nombre de travaux, sur la

compréhension physique de ce problème, sur les méthodes qui permettent de le résoudre, ainsi

que sur les applications qui peuvent en ressortir. Plusieurs études d’excellence [63, 12] permet-

tent d’avoir une vue d’ensemble sur le démélange. Les méthodes étudiées dans le manuscrit

sont toutes référencées dans ces deux états de l’art. Le lecteur pourra également lire [64, 65]

pour plus de renseignements sur les méthodes non-linéaires de démélange.

Pour résoudre le démélange, une stratégie composée de trois étapes consiste à (1) estimer le

nombre de pôles de mélange composant la scène, (2) estimer les spectres des pôles de mélange

et (3) estimer les abondances de ces pôles de mélange. Trois approches sont généralement

considérées pour résoudre le démélange.

– L’approche géométrique [66, 67, 68], où les vecteurs résultant d’un mélange linéaire

sont localisés dans un simplexe 1 ou dans un cône positif. Les pôles de mélange sont les

sommets du simplexe ou les points définissant les arrêtes du cône positif.

– L’approche statistique [69, 70, 71] estime les pôles de mélange et les abondances comme

issus de techniques d’estimation paramétrique. Les pôles de mélange sont vus comme

des variables aléatoires et leur comportement statistique est supposé connu.

– L’approche favorisant la parcimonie [72, 73, 74], dit aussi de régression par matrice

creuse (sparse regression), consiste à minimiser le nombre d’éléments dans la matrice

d’abondances estimées. Cette approche présuppose la connaissance des pôles de mélange

rassemblés dans un dictionnaire, soit via leur estimation sur la donnée hyperspectrale

par les deux premières approches, soit par une mesure en laboratoire des différents

matériaux composant probablement la scène.

Cette section est composée de la façon suivante : les trois premières sous-section étudient

les trois étapes du démélange (estimation du nombre de pôles de mélange, estimation des pôles

de mélange, estimation des abondances) et la dernière sous-section étudie quelles méthodes

pourraient convenir au démélange dans l’IRT.

2.2.1 Estimation du nombre de pôles de mélange

La première étape des méthodes non supervisées consiste généralement en l’estimation du

nombre de pôles de mélange. Cette information est utile pour plusieurs opérations comme la

réduction de données ou l’estimation des pôles de mélange.

Les premières tentatives pour estimer ce nombre furent fondées sur le seuillage de la

variance calculée à partir de méthodes de projection comme l’analyse en composante principale

(ACP) [75] ou le Maximum Noise Fraction (MNF) [76].

Le même principe est appliquée pour la méthode Harsanyi–Farrand–Chang (HFC) [77]

qui compare les valeurs propres des matrices de corrélation et de covariance.

Ce nombre de pôles de mélange peut également être estimé selon la méthode Hyperspectral

1. Un simplexe est la généralisation d’un triangle à une quelconque dimension.
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Subspace Identification (HySime) [66], qui l’estime à partir de la matrice de corrélation du

bruit.

Plus récemment, l’étude de Gerra [78] propose une approche semblable à HFC où les coef-

ficients de Ritz sont calculés et comparés avec les valeurs propres de la matrice de corrélation.

2.2.2 Estimation des pôles de mélange

Cette étape est cruciale dans le processus de démélange. Il s’agit de retrouver la signature

spectrale des éléments purs de ce mélange : les pôles de mélange.

Pour chacun des matériaux présents dans la scène, nous faisons l’hypothèse que des pixels

purs associés à ces matériaux sont présents et utilisés pour extraire ces pôles de mélange

associés.

Cette estimation des pôles de mélange a été largement étudiée selon l’approche

géométrique, plus répandue, et l’approche statistique, réservée aux problèmes où l’approche

géométrique ne donne pas de bons résultats (faible RSB, pixels très mélangés).

L’approche géométrique : Selon cette approche, le mélange est contenu dans un sim-

plexe dont les sommets correspondent aux pôles de mélange. Si l’on considère une scène

constituée de M matériaux, tous les pixels purs sont localisés aux sommets d’un simplexe à

M sommets, lui-même localisé dans un espace à M − 1 dimensions. Les pixels mixtes sont à

l’intérieur du simplexe.

Cette représentation suppose que les contraintes sur l’abondance de positivité

(Sm > 0 ∀m ∈ [1,M ]) et de somme à 1 (
∑
Sm = 1) soient validées.

La figure 2.1 donne l’exemple de pixels extraits d’une scène composée de trois matériaux.

Les pixels purs (en rouge) de ces trois matériaux sont m1, m2 et m3 et les pixels mixtes (en

vert) sont à l’intérieur du simplexe C.

En présence de bruit, des pixels peuvent être localisés à l’extérieur du simplexe. Pour

réduire l’influence de ce bruit, on procède à des techniques de réduction de données comme

l’ACP ou la MNF. Il suffit alors de prendre les M − 1 premières coordonnées et de localiser

dans ce sous-espace de projection les M pôles de mélange constituant les M sommets du

simplexe.

Plusieurs méthodes existent comme la méthode Minimum Volume Transform (MVT)

[79] qui estime le simplexe le plus petit contenant l’ensemble des pixels de l’image. Dans le

cas où des matériaux ne sont pas représentés par des pixels purs, les sommets du simplexe

n’appartiennent pas à l’image. L’étude de Bateson [80] améliore le MVT en prennant en

compte la variabilité spectrale des pôles de mélange.

Contrairement à MVT, la méthode N-FindR [68], et la méthode Simplexe Growing Al-

gorithm (SGA) [81], cherchent le plus grand simplexe dont les sommets sont des pixels de
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Figure 2.1 – Schéma illustrant un mélange linéaire composé de trois matériaux : m1, m2 et

m3. Les pixels mixtes (en vert) sont contenus dans le simplexe C dont les trois sommets (en

rouge) sont les pixels purs composés de chaque matériau (image issue de [12]).

l’image. Cela nécessite alors d’avoir pour chaque matériau la présence d’au moins un pixel

pur.

La méthode Pixel Purity Index (PPI) [82] projette l’ensemble des pixels sur un grand

nombre de vecteurs pris aléatoirement. Pour chaque projection, un score est ajouté au pixel

correspondant au maximum. Les pixels ayant le plus fort score sont considérés comme les

pôles de mélange.

Une autre classe de méthodes consiste à projeter les pixels dans des sous-espaces de pro-

jections, comme la méthode Orthogonal Subspace Projection (OSP) [83] et sa généralisation

aux capteurs multi-spectraux (GOSP) [84].

La méthode Vertex Component Analysis de Nascimiento et Bioucas-Dias [67], noté VCA,

exploite ces deux idées. Elle estime itérativement chaque pôle de mélange en projetant l’en-

semble des pixels sur un vecteur orthogonal aux vecteurs déjà estimés. Le maximum de cette

projection est le nouveau pôle de mélange.

L’approche statistique : Selon Bioucas-Dias [12], en présence d’une scène avec des

pixels très mélangés (plus de 3 matériaux par pixels), les méthodes géométriques ne sont

pas efficaces. On préfère alors les méthodes statistiques où en connaissant les comportements

statistiques des objets recherchés (pôles de mélange, abondances), de meilleures performances

sont atteintes. Cependant, elles sont généralement plus lourdes en termes de calcul.

On peut observer le problème du démélange linéaire sous l’approche statistique comme la

maximisation de la probabilité, notée pE,S|X(E,S|X), d’avoir E et S sachant X selon (2.3).

Selon les lois de probabilités de Bayes :

pE,S|X(E,S|X) = pX|E,S(X|E,S) · pE(E) · pS(S)/pX(X) (2.4)

avec pX|E,S(X|E,S) la probabilité d’avoir X sachant E et S, aussi appelée loi de vraisem-

blance, pE(E) la densité de probabilité a priori des pôles de mélanges, pS(S) la densité de
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probabilité a priori des abondances et pX(X) la densité de probabilité de la donnée pX(X).

L’objectif étant la recherche des pôles de mélange E et des abondances S, la probabilité

pX(X) n’intervient pas dans la maximisation de la probabilité a posteriori pE,S|X(E,S|X).

Plusieurs articles de référence proposent des méthodes maximisant cette probabilité.

L’étude présentée par Parra [85] propose un modèle de bruit additif gaussien de moyenne

nulle, des abondances réparties uniformément dans le simplexe et un modèle pour E auto-

régressif. La méthode proposée par Dobigeon [69] améliore l’estimation de ces deux paramètres

en ajoutant la condition de positivité aux pôles de mélange, ce qui n’était pas assuré par le

modèle auto-régressif contraignant pE(E).

La méthode Dependant Component Analysis (DECA) [71] provient de ces méthodes sta-

tistiques, où les abondances sont vues comme un mélange de densités de Dirichlet.

Enfin, la méthode Piecewise Convex Endmember detection (PCE) [70] a été adaptée en

une méthode statistique [86] où la densité de probabilité des pôles de mélange est gaussienne

et les abondances suivent une distribution de Dirichlet.

2.2.3 Estimation des abondances

L’abondance correspond, pour un modèle de mélange linéaire, à la répartition des

matériaux au sein d’un pixel. Les deux contraintes de positivité et de somme à 1 découlent

naturellement de cette définition.

Cette opération est régulièrement réalisée en même temps que l’estimation des pôles de

mélange. En effet, la méthode proposée par Dobigeon [69] nécessite conjointement la loi de

distribution a priori des pôles de mélanges et des abondances. Ces deux paramètres sont donc

estimés en même temps.

Cependant, si l’on connâıt les pôles de mélange en jeu E, le problème d’estimation des

abondances S peut se résumer au calcul de l’inverse de l’équation (2.3). C’est le cas de

l’algorithme Fully Constrained Linear Square Unmixing (FCLSU) [87]. L’estimation au sens

des moindres carrés Ŝ s’écrit :

Ŝ = (Et ·E)−1 ·Et ·X tel que S > 0 et
∑
m

Sm = 1 (2.5)

Pour Heinz [87], il s’agit de minimiser l’erreur de reconstruction ||X − E · S||2 à l’aide

de cette estimation des moindres carrés en contraignant l’estimation via les contraintes de

positivité et de somme à 1.

La méthode de Simplex Projection (SP) [88] donne une version plus rapide en projetant

les pixels bruités à l’extérieur du simplexe sur les faces du simplexe. Au vue du nombre de

pixels dans nos images, il n’est pas nécessaire d’employer cette technique.
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Une autre classe de méthodes consiste à projeter les pixels dans des sous-espaces de pro-

jections, comme la méthode Least Square Subspace Projection (LSSP) [89]. Le problème peut

se ramener à une estimation du maximum de vraisemblance comme l’affirme l’étude de Settle

[90].

L’angle spectral Spectral Angle Mapper (SAM) [91] s’avère être aussi un bon facteur de

discrimination, comme le montre la méthode proposée dans [92].

La contrainte de somme à 1 est parfois relâchée [67] en raison de variation de

l’éclairement dans le V-PIR. En relâchant cette contrainte, les vecteurs d’abondances de-

viennent indépendant [93] et la classe d’algorithmes Independent Component Analysis [94, 95]

peut alors s’appliquer à l’estimation des abondances.

Une autre contrainte est également étudiée : la parcimonie d’un mélange, c’est à dire le

fait que peu de matériaux composent le pixel mixte. Cette contrainte est particulièrement

nécessaire lorsque les pôles de mélange sont contenus dans un dictionnaire de très grande

taille ayant parfois plus d’une centaine de pôles de mélange possibles.

L’approche parcimonieuse : La parcimonie est la propriété qui impose aux pixels

mixtes d’être composés de peu de matériaux. Cela signifie que la matrice d’abondances S

possède beaucoup d’éléments nuls. Contraindre la parcimonie revient à minimiser la norme

`0, noté || • ||0 :

min
S
||S||0 avec ||X −E · S||2 ≤ δ,X ≥ 0 (2.6)

avec δ ≥ 0, ||S||0 = Card(m/Sm 6= 0) et ||X||2 =
√∑

m
(Xm)2.

Malheureusement, cette norme n’est pas convexe et la résolution du problème du

démélange devient combinatoire. Cependant, l’étude de Donoho [96] montre que dans cer-

taines conditions, minimiser la norme `0 revient à minimiser la norme `1. Le problème s’écrit

alors :

min
S
||S||1 avec ||X −E · S||2 ≤ δ,X ≥ 0 (2.7)

qui devient un problème convexe et est résolu avec δ = 0 par Orthogonal Matching Pursuit

(OMP) [73] et avec δ ≥ 0 par Basic Pursuit Denoising (BPDN) [97] et par LASSO [72].

Une formulation faisant intervenir le terme de parcimonie, non pas comme le terme à

minimiser mais comme un terme de régularisation, dans le problème de minimisation de

l’erreur de reconstruction, soit :

min
S
||X −E · S||2 + γsunsal · ||S||1 avec X ≥ 0 (2.8)

qui est résolu par la méthode Sparse Unmixing by variable Splitting and Augmented Lagran-

gian (SUNSAL) [74] avec γsunsal le terme de régularisation choisi arbitrairement. Ce critère
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de parcimonie peut s’avérer utile pour certaines applications de classification et de détection

[98].

2.2.4 Choix des méthodes pour le démélange dans l’infrarouge thermique

Au vu des caractéristiques des images IRT, seules seront considérées les méthodes

géométriques. En effet, les images, qui seront étudiées par la suite, ne sont pas hautement

mélangées et ne présentent pas un RSB très dégradé, conditions dans lesquelles il est nécessaire

d’utiliser les méthodes statistiques. Etant plus lentes que les méthodes géométriques, ces

méthodes statistiques ne sont donc pas considérées. De plus, nous n’utilisons pas de diction-

naire de grandes tailles ; les méthodes favorisant la parcimonie ne sont donc pas nécessaires.

Cependant, le caractère parcimonieux dans les résultats de démélange réalisés par la suite

sera considéré pour en évaluer leur qualité.

Le choix des méthodes réalisant les trois étapes de démélange a été fait en considérant (1)

des méthodes géométriques, (2) non supervisées, (3) dont les implémentations sont disponibles

et validées.

Pour l’estimation du nombre de pôles de mélange, la méthode répondant à ces trois critères

est HySime, dont l’implémentation en MATLAB est proposée par les auteurs sur leur site

web 2.

Concernant l’estimation des pôles de mélange, trois méthodes répondent à ce critère :

la méthode PPI, la méthode NFindR et la méthode VCA. Ces trois méthodes seront donc

testées et leurs implémentations sont tirées de la toolbox hyperspectral de MATLAB.

Enfin, l’estimation des abondances est effectuée par la méthode FCLS également tirée de

la toolbox hyperspectral de MATLAB.

Ce qu’il faut retenir :
La problématique du démélange peut se décomposer en trois estimations : (1) l’estima-

tion du nombre de pôles de mélange, (2) l’identification de ces pôles de mélange et (3)

l’estimation des abondances.

Trois approches sont utilisées pour répondre à cette problématique :

– l’approche géométrique, qui est généralement utilisée en supposant les pixels inclus

dans un simplexe,

– l’approche statistique, utile lorsque le problème est plus difficile avec une majorité

de pixels très mélangés,

– l’approche parcimonieuse, où il s’agira d’estimer les abondances avec une contrainte

liée à la parcimonie.

Au vu du problème de démélange dans l’IRT, on utilisera la méthode HySime pour iden-

tifier le nombre de pôles de mélange, la méthode VCA pour l’estimation des pôles de

mélange et la méthode FCLSU pour l’estimation des abondances.

2. http ://www.lx.it.pt/ bioucas/code.htm
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2.3 Application des méthodes de démélange dans l’infrarouge

thermique

Cette section est consacrée à l’application des méthodes de démélange, décrites dans la

section précédente, sur des données réelles et des données simulées dans le domaine de l’IRT.

Les pôles de mélange sont les luminances en entrée capteur élémentaire, comme définis

dans la section 2.1 via l’équation (2.2), avec comme hypothèse que le sol est plat et que chaque

matériau est associé à une seule émissivité et une seule température.

Les données réelles sont des scènes simples extraites de la campagne ValCalHyp, décrite

dans la section 1.3.1, et de la campagne DUCAS, décrite dans la section 1.3.2.

– La scène issue de l’image IRT de ValCalHyp est la zone 1 dans laquelle se situe les mires

d’étalonnage. Cette scène est composée des mires noires et blanches d’étalonnage ainsi

que de végétation.

– La scène issue de l’image IRT de DUCAS est une zone de toits. Cette scène est composée

de trois toits distincts : un toit en asphalte, un toit en gravier et un troisième toit.

Ces deux zones sont représentées sur la figure 2.2. Ces images sont extraites des acquisitions

aéroportées faites à partir des caméras hyperspectrales du V-PIR.

a) b)

Figure 2.2 – Représentation de la zone 1 de la campagne ValCalHyp (a) et de celle des toits

de la campagne DUCAS (b).

Les données synthétiques sont générées à l’aide de MODTRAN en considérant des scènes

composées de deux matériaux dont la température varie spatialement. Ces scènes permettent

d’étudier la limite d’applicabilité du modèle lorsque les températures de chaque matériau ne

sont plus constantes.

L’observation majeure faite sur ces jeux de données est l’influence de la température dans

le démélange à partir des luminances en entrée capteur. L’impact de cette variation est étudié

précisément sur la simulation mettant en jeu les deux matériaux et leurs variabilités spatiales

en température.

En effet, dû à la loi du corps noir et à la faible variation entre matériaux des émissivités,

la variation en température entraine des variations plus importantes sur la luminance au sol
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que la variation en émissivité. Par conséquent, en présence d’une variation en température,

les méthodes de démélange ne sont plus à même d’extraire des pôles de mélange discriminants

en terme d’émissivité, et donc de type de matériaux, ceux-ci révélant plutôt des différences

de températures y compris au sein d’un même matériau.

Les trois étapes du démélange sur les luminances sont étudiées sur les scènes réelles :

l’estimation du nombre de pôles de mélange est analysée dans la section 2.3.1, l’estimation

des pôles de mélange dans la section 2.3.2 et l’estimation des abondances dans la section 2.3.3.

La dernière section 2.3.4 se consacre à l’étude de l’estimation des abondances de manières

supervisées sur les scènes synthétiques.

2.3.1 Estimation du nombre de pôles de mélange

Dans cette section nous étudions le nombre de pôles de mélange estimé par la méthode

HySime [66]. Précisément, cette méthode estime la dimension minimale du sous espace qui

contient le simplexe des données. Elle correspond au nombre de pôles de mélange diminué

de 1 (un simplexe contenant un mélange de M matériaux est localisé dans un sous-espace

de M − 1 dimensions). Cette méthode est testée sur les données réelles dans le domaine IRT

ainsi que dans le domaine V-PIR.

Les estimations de la dimension du sous-espace vectoriel contenant le simplexe sont af-

fichées sur la figure 2.1. En particulier, HySime est appliquée sur les images IRT et V-PIR de

la campagne ValCalHyp et DUCAS ainsi que sur la simulation avec deux matériaux (asphalte

et gravier).

Concernant les données réelles, deux scènes sont étudiées pour ValCalHyp : une scène

composée uniquement des pixels issus des mires d’étalonnage et de la végétation (1), ainsi

que d’une scène où des pixels de route ont été ajoutés (2). Pour la campagne DUCAS, seuls les

pixels composant la scène des trois toits ont été considérés (3). Enfin, concernant la simulation,

les deux matériaux ont été simulés avec une variation spatiale en température dont l’écart

type vaut 1K et dont la différence moyenne entre les températures des deux matériaux vaut

20K (4). Cette simulation est réalisée avec l’instrument TASI, la luminance dans le domaine

V-PIR n’a donc pas été simulée.

L’estimation de la dimension du sous-espace dans le domaine du V-PIR est plus grand que

dans le domaine de l’IRT. Ceci peut s’expliquer du fait des comportements non linéaires dans

les pixels mélangés perturbent l’estimation dans le domaine du V-PIR (effet de halo visible

sur la figure 2.2-(a) pour l’instrument AHS dans le V-PIR par exemple).

De manière générale, le nombre de pôles de mélange est sur-dimensionné. Pour le domaine

spectral de l’IRT, la raison principale est la variabilité spatiale de la température. En effet, la

première composante de toutes projections (ACP, MNF) est liée à la température. Les autres

composantes sont liées aux émissivités et au bruit impactant la mesure. Le fait de travailler

sur les luminances pour estimer le nombre de pôles de mélange ne fonctionne donc pas.
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HySime sur TIR HySime sur V-PIR

(1) ValCalHyp (3 mat.) 2 5

(2) ValCalHyp (>3 mat.) 2 6

(3) DUCAS (3 mat.) 4 7

(4) Simulation (2 mat.) 3 X

Tableau 2.1 – Estimation de la dimension du simplexe (M − 1) à partir de la méthode

HySime sur (1) la scène des quatre mires d’étalonnage et de végétation, (2) la même scène en

rajoutant les pixels correspondant à la route, (3) la scène des toits de DUCAS et (4) la scène

simulée par TASI (IRT) avec 2 matériaux, une différence entre les deux températures de 20

K et une variabilité spatiale de la température (écart type σT = 5K).

En conclusion, cette estimation du nombre de pôles de mélange ne donne pas de bons

résultat, sur-estimant dans la plus part des cas ce nombre. Nous estimerons son impact sur

l’estimation des abondances dans la section 2.3.3.

2.3.2 Estimation des pôles de mélange

L’objectif de cette section est d’analyser l’estimation des différents pôles de mélange des

scènes étudiées. Ces estimations seront effectuées directement sur les images en luminance

IRT. Les méthodes utilisées pour estimer ces pôles de mélange sont NFindR [68], PPI [82] et

VCA [67].

Les résultats de cette estimation des pôles de mélange sont illustrés sur la figure 2.3 via la

projection des pixels sur les deux premières composantes de l’ACP. Les couleurs représentent

quelques uns des pixels purs de l’image :

– pour ValCalHyp, B = végétation, R = mires blanches et V = mires noires,

– pour DUCAS, B = toit blanc, R = asphalte et V = gravier.

On peut voir que sur les trois techniques, seuls NFindR et VCA permettent de déterminer

les trois zones de pôles de mélange. En effet, pour les deux images, les pôles de mélange

estimés par NFindR et VCA sont localisés sur trois zones distinctes alors que PPI localise

les trois pôles de mélange sur une seule zone, qui se trouve être la zone ayant le plus fort

coefficient sur la première composante.

La méthode VCA semble donner une estimation plus proche des pôles de mélange que

NFindR. En effet, sur le cas complexe du gravier (en vert sur la fig. 2.3-(b)), VCA a tendance

à estimer plus facilement le pôle de mélange au milieu de la zone pure plutôt qu’en périphérie

comme N-FindR, ce qui permet une meilleure estimation des abondances pour ce matériau.

Le gravier est effectivement un matériau complexe de par sa variabilité en température (pixels



2.3. Application des méthodes de démélange dans l’IRT 45

a) b)

Figure 2.3 – Représentation de la projection sur les deux premières composantes de l’ACP

pour la campagne ValCalHyp (a) et la campagne DUCAS (b). Seuls les pixels issus du mélange

de trois matériaux sont considérés.

dispersés sur la première composante de l’ACP) et par sa variabilité en émissivité, en parti-

culier entre 8 et 10 µm où le silicate signe.

Comme on peut le voir à partir de ces projections, il est difficile d’associer un pixel unique

à un matériau. Cependant, la méthode VCA donne de meilleurs résultats que les autres

méthodes. C’est cette méthode que nous privilégierons par la suite. Comme pour la méthode

HySime, l’estimation des pôles de mélange est analysée par la suite sur ces mêmes scènes

réelles avec à la suite les estimations des abondances à partir de la méthode FCLS.

2.3.3 Estimation des abondances des matériaux

Cette section présente l’estimation des abondances dans les images IRT. La méthode qui

est utilisée est FCLS. Deux jeux de pôles de mélange sont testés : (1) les pôles de mélange

estimés à partir des méthodes HySime et VCA (approche non supervisée), et (2) les moyennes

des luminances issues des pixels purs sélectionnés par l’utilisateur (approche supervisée).

Les cartes de vérité terrain sont représentées sur les figures 2.4-(a) pour la campagne

ValCalHyp et 2.4-(b) pour la campagne DUCAS. Les couleurs rouge, vert et bleu représentent

les zones composées de pixels purs (même légende que sur la figure 2.3) et orange les zones

composées de pixels mixtes.

Approche non supervisée : La méthode HySime a estimé le nombre M de pôles

de mélanges à 3 pour l’image EUFAR et 5 pour l’image TASI. La méthode VCA et la

méthode FCLS sont ensuite appliqués avec ce nombre de pôle de mélange. Les figures 2.5-(a-c)

représentent les cartes d’abondances pour la campagne EUFAR et les figures 2.5-(d-h) celles

de DUCAS.

Il convient ici de noter que la méthode VCA choisi des vecteurs orthogonaux aléatoirement.

Chaque tirage de VCA est donc différent. Les cartes d’abondances des figures 2.5-(a-h) sont

les cartes les plus représentatives de ces tirages.
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a) b)

Figure 2.4 – Représentation des vérités terrains pour la campagne ValCalHyp (a) et pour

la campagne DUCAS (b). Les couleurs Rouge-Vert-Bleu représente les trois matériaux qui

compose les scènes et la couleur Orange représente les zones probables de pixels mixtes.

a) b) c)

d) e) f) g) h)

Figure 2.5 – Représentation des cartes d’abondances estimées de manière non supervisée

pour la campagne ValCalHyp (a-c) et pour la campagne DUCAS (d-h).

Comme on peut le voir, les cartes d’abondances sont plutôt bien représentées si le matériau

a une grande différence de température de surface avec les autres températures. En effet, sur

EUFAR, la mire noire (a) est plus chaude (28 ◦C) que la mire blanche (b) ou que la végétation

(20 ◦C). Pour DUCAS, le matériau qui ressort le plus est l’asphalte (d), qui est plus chaud

que les deux autres matériaux (60 ◦C par rapport à 50 ◦C).

On observe pour la campagne DUCAS qu’avec une approche non-supervisée, on obtient

trop de cartes d’abondance. Cependant, en considérant l’union des matériaux (e) et (f) ainsi
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que celle des matériaux (g) et (h), on peut alors conclure a une bonne estimation des cartes

d’abondance pour le gravier et le troisième toit blanc.

Approche supervisée : En considérant les luminances moyennes estimées sur les zones

pures des deux images (cf figure 2.4) comme les pôles de mélange, la méthode FCLS a été

appliquée sur les images en luminance. Les résultats sont présentés sur les figures 2.6-(a-c)

pour la campagne EUFAR et 2.6-(d-f) pour la campagne DUCAS.

a) b) c)

d) e) f)

Figure 2.6 – Représentation des cartes d’abondances estimées de manière supervisée pour

la campagne ValCalHyp (a-c) et pour la campagne DUCAS (d-f).

Comme on peut le voir sur le cas de la campagne DUCAS, les abondances à partir de la

méthode FCLS sur les luminances, les trois zones sont dans l’ensemble plutôt bien localisées.

Effectivement, on observe que sur la projection ACP, les trois zones sont clairement distinctes.

Il est cependant possible de noter une estimation des abondances moins parcimonieuse pour

le gravier (en vert sur la figure 2.3-(b)). Cette mauvaise estimation s’explique par le fait que

les pixels de gravier sont très dispersés dans la projection de l’ACP.

Si l’on se penche sur le cas de la campagne EUFAR, l’estimation des abondances est clai-

rement mauvaise. En effet, si les mires noires sont nettement séparables par rapport aux mires

blanches et à la végétation, c’est principalement dû aux différences en température. Au soleil,

les mires noires ont chauffé beaucoup plus que les mires blanches ou que la végétation. Il en res-

sort une différence notable en température et donc en luminance entre les matériaux. Concer-

nant les mires blanches et la végétation, ayant la même température et la même émissivité

aux résolutions du capteur (10 bandes spectrales dans l’IRT), il est difficile de séparer ces

deux matériaux.
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Il ressort de ces deux estimations d’abondances que la luminance est correctement estimée

s’il y a une grande différence de température ou d’émissivité entre les matériaux. Par contre,

cette estimation se dégrade s’il existe des variations de température au sein des matériaux.

L’impact de ces variations en température est étudié plus en détail dans la section suivante.

2.3.4 Impact de la température sur l’estimation de l’abondance

Une étude plus fine est nécessaire pour apprécier l’impact de la variation spatiale de la

température sur l’estimation des abondances. Pour cela, une scène simple est simulée, com-

posée de deux matériaux suffisamment distincts pour pouvoir les démélanger (de l’asphalte

sans trait caractéristique et du gravier avec une large bande de réflexion entre 8 et 10 µm).

Les émissivités sont tirées de la campagne DUCAS et sont représentées sur la figure 2.7-(a)

avec la résolution spectrale de l’instrument TASI.

La scène synthétique est composée de 10x10 pixels : 30 pixels d’asphalte, 30 pixels de

gravier et 40 pixels de mélange. L’atmosphère est modélisée selon le profil de Mid-Lat-Summer

de MODTRAN et le capteur modélisé est le capteur TASI. Les résultats et les conclusions

avancés dans cette section sont équivalents à ceux observés avec le capteur AHS.

La température moyenne par classe de matériau est de 290K pour le gravier (T1) et varie

entre 290K et 330K pour l’asphalte (T2). La variable dT est la différence entre T2 et T1, dite

aussi distance en température inter-classe. La variabilité spatiale de la température suit une

distribution gaussienne sur l’ensemble des pixels. L’écart type σT des deux distributions en

température varie entre 0K (même température par matériau sur toute la scène) et 5K.

L’erreur quadratique moyenne entre les abondances simulées et les abondances estimées est

analysée et est représentée sur la figure 2.7-(b). Le niveau de bruit ajouté aux simulations est

de 0.03 W.sr−1.m−2.µm sur la luminance au capteur, ce qui correspond à celui de l’instrument

TASI. Pour avoir une estimation globale des performances de l’estimation des abondances,

les simulations sont réalisées 20 fois pour chaque couple (dT /σT ).

Globalement, plus la différence de température moyenne entre matériaux est forte (fort

dT et faible σT ), meilleure est l’estimation des abondances. Cependant, si les variations spa-

tiales de la température sont importantes en comparaison avec les différences inter-classes en

température (faible dT et fort σT ), alors ces estimations sont fausses et l’erreur quadratique

moyenne entre les abondances simulées et estimées est grande (environ 50%).

Il apparait donc nécessaire d’envisager une méthode estimant les abondances dans l’IRT

plus robuste aux fluctuations de température au sein des matériaux. C’est le but de la stratégie

développée dans le prochain chapitre : estimer l’abondance directement sur les émissivités

estimés par TES sur l’ensemble des pixels purs et mixtes pour réduire l’impact des variabilités

spatiales de la température.
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a) b)

Figure 2.7 – Représentation des émissivités en (a) et estimation de la performance de FCLS

selon les différentes configurations de distribution de températures en (b). L’erreur quadra-

tique moyenne des estimations en abondance est comparée en fonction de la distance en

température inter-classe dT et de l’écart-type de la variation spatiale σT (variation intra-

classe).

Ce qu’il faut retenir :
Les trois étapes du démélange ont été testées sur les luminances au capteur. L’estimation

du nombre de pôles de mélange et l’estimation de ces pôles de mélange ne donnent pas

de bons résultats en utilisant des méthodes géométriques classiques (HySime, NFindR,

VCA). Ceci est principalement dû à la variabilité de ces pôles de mélange.

Concernant l’estimation des abondances, la méthode FCLS donne de bons résultats,

lorsque l’on considère comme pôle de mélange la luminance moyenne de chaque matériau

calculée sur les pixels purs.

Il convient de noter que ce démélange appliqué aux luminances au capteur est très forte-

ment lié à la température. Une limitation importante de cette méthode de démélange est

l’impact des fluctuations de températures intra-classes, c’est à dire au sein des matériaux.

2.4 Bilan

Pour estimer les cartes d’abondances à partir d’une image acquise dans l’IRT, une première

approche a été envisagée en estimant ces cartes à partir des luminances en entrée capteur.

L’équation du transfert radiatif dans l’IRT nous a permis de déduire un modèle linéaire

de mélange sur ces luminances en entrée capteur. Pour cela, on identifie les pôles de mélange

comme associés à un unique couple d’émissivité et de température.

Une stratégie communément admise pour le démélange est l’estimation de trois pa-

ramètres : (1) le nombre de pôles de mélange, (2) les spectres des pôles de mélange et (3) les
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abondances de ces pôles de mélange dans les pixels de l’image.

Beaucoup de méthodes ont vu le jour pour résoudre ce problème de démélange. Elles

se déclinent en trois catégories : les méthodes géométriques, les méthodes statistiques et

les méthodes favorisant la parcimonie. Sans utilisation d’un dictionnaire et avec un fort

RSB sur les images IRT, nous avons décidé de nous concentrer seulement sur les méthodes

géométriques.

Le nombre de pôles de mélange est estimé avec la méthode HySime, mais à cause de la

trop forte influence de la température, cette méthode ne donne pas de bons résultats dans

l’estimation du nombre de pôles de mélange.

Concernant l’estimation des pôles de mélange, il a été montré que la méthode VCA est

celle qui donne les meilleurs résultats. Cependant, en raison de la trop grande dispersion des

pôles de mélange (variation en température ou en émissivité pour certains matériaux), il a

été décidé d’estimer de manière supervisée les pôles de mélanges comme les moyennes sur des

pixels considérés comme purs plutôt que sur un seul pixel choisi de manière non-supervisée.

Enfin, sur l’estimation des abondances, il s’est avéré que la méthode FCLS donne de

bons résultats. Cependant, si les luminances au capteur de deux matériaux sont trop proches

(mêmes températures moyennes et spectres en émissivité proches), alors la méthode se révèle

inefficace pour estimer les abondances de ces deux matériaux.

Une des faiblesse de cette voie de démélange est la trop forte dépendance par rapport

aux variations intra-classes de la température. En effet, si deux matériaux ont la même

température, il sera difficile de les séparer, même avec une forte différence en émissivité.

De plus, l’estimation des abondances dépendra fortement de la variabilité spatiale de la

température pour chacun des matériaux.

Pour réduire l’impact de cette variabilité spatiale de la température, une autre voie de

démélange a été étudiée : le démélange en émissivité. Elle est présentée dans le prochain

chapitre.



Chapitre 3

Modèle de démélange sur les

émissivités

Résumé

Pour se soustraire à l’impact des variations spatiales de la température, la voie envisagée

dans ce chapitre est l’estimation des abondances sur les émissivités retrouvées après l’étape de

découplage température/émissivité (T/E). Pour cela, il est nécessaire d’exprimer des modèles

d’agrégation pour connâıtre l’émissivité et la température agrégées sur les pixels mixtes en

fonction des émissivités des matériaux composant ces pixels et de leurs températures. Le

modèle d’agrégation proposé est un modèle linéaire en émissivité. Ce modèle a été validé par

comparaison avec les résultats d’estimation des émissivités sur les pixels mixtes à partir de

la méthode TES. L’inconvénient de cette voie de démélange est sa sensibilité au bruit de

l’instrument et au bruit induit par les algorithmes de découplage T/E.
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3.2.2 Validation du découplage T/E sur un pixel mixte non isotherme . . . . . 56
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Nous avons vu dans le chapitre précédent que la qualité de l’estimation des abondances à

partir des luminances est principalement dépendante de la distribution inter-classe et intra-

classe de la température. En effet, la température est le paramètre principal qui influe sur les

luminances dans le domaine de l’IRT.

Pour réduire cette influence, il est envisagé d’estimer l’abondance directement sur les

émissivités apparentes des pixels mixtes. Ces émissivités sont estimées à partir des méthodes
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de découplage T/E présentées dans le chapitre 1. Les émissivités et les températures résultant

de ces méthodes de découplage appliquées sur des pixels mixtes sont des émissivités agrégées

et des températures agrégées que l’on va chercher à décrire par des modèles d’agrégation.

”L’objectif d’un modèle d’agrégation est d’assimiler une surface observée plissée et

hétérogène et ses propriétés associées à une surface plane et homogène, dite surface

équivalente, ainsi que ses propriétés équivalentes correspondantes” [20]. Les modèles

d’agrégation pour la température et pour l’émissivité ont été étudiés par Fontanilles [20]

pour des surface 3D. Le cas du modèle 3D dans les environnements urbains (termes de voi-

sinages) a été présenté dans plusieurs publications [99, 100]. Dans ce manuscrit, ces modèles

sont simplifiés pour des surfaces planes.

La première étape du démélange en émissivité consiste, à l’aide des méthodes de

découplage T/E, à estimer sur les pixels purs les émissivités et les températures des matériaux

constituant la scène et sur les pixels mixtes les émissivités et les températures agrégées [16].

Ces valeurs agrégées sont fonctions de l’abondance, de l’émissivité et de la température de

chaque matériau composant les pixels mixtes. En inversant les modèles d’agrégation, on re-

trouve l’abondance des matériaux.

Figure 3.1 – Schéma illustrant le principe du phénomène d’agrégation (tiré de [20]).

La simplification des modèles d’agrégation pour un sol plat est explicitée dans la section

3.1. A partir des simulations de mélanges, les modèles d’agrégation sont évalués en comparant

les émissivités et les températures issues de ces modèles, aux émissivités et aux températures

obtenues par les méthodes de découplage T/E dans la section 3.2. Enfin, La performance

de ces méthodes de démélange en émissivité est analysée sur des jeux de données réelles et

simulées dans la section 3.3.

3.1 Le modèle d’agrégation des émissivités et des

températures

Le modèle d’agrégation des émissivités et des températures est estimé à partir de la lu-

minance BOA. Cette luminance découle de la luminance au capteur de l’équation (2.2) après
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correction atmosphérique. En considérant un pixel mixte x, y composé de M matériaux, la

luminance BOA, notée Rλ,x,yBOA, s’écrit donc :

Rλ,x,yBOA =

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(T x,ym ) + (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sx,ym (3.1)

avec ελm, T x,ym et Sx,ym l’émissivité, la température et l’abondance du matériau m dans le pixel

x, y

Le principe d’agrégation permet d’écrire la luminance BOA comme résultant d’un pixel

pur composé d’un matériau à l’émissivité agrégée 〈ελ〉x,y et à la température agrégée 〈T 〉x,y.
La luminance BOA s’écrit donc :

Rλ,x,yBOA = 〈ε〉λ,x,y ·Bλ(〈T 〉x,y)︸ ︷︷ ︸
Ragregemis

+ (1− 〈ε〉λ,x,y) ·Rλatm,↓︸ ︷︷ ︸
Ragregatm,ρ

(3.2)

Deux termes sont présents dans cette équation d’agrégation : le terme de luminance

émissive agrégée, noté Ragregemis , et le terme de luminance atmosphérique réfléchie, noté Ragregatm,ρ.

En identifiant les termes liés à la luminance atmosphérique réfléchis dans les équations (3.1)

et (3.2), le terme agrégé d’émissivité s’écrit comme ceci :

〈ε〉λ,x,y =
M∑
m=1

ελm · Sx,ym (3.3)

En utilisant ce modèle d’agrégation pour l’émissivité et en isolant cette fois-ci les termes

liés à la luminance émissive, le terme agrégé de température s’écrit comme ceci :

〈T 〉x,y = (Bλ)−1


M∑
m=1

ελm ·Bλ(T x,ym ) · Sx,ym

M∑
m=1

ελm · S
x,y
m

 (3.4)

Ce modèle d’agrégation en température est lié à l’inverse de la loi du corps. Si toutes les

températures sont égales à une température T (pixel isotherme), alors ce modèle est égal à

cette température T . Cependant, si l’on considère que les températures des matériaux sont

différentes (pixels non isothermes), alors la température estimée est une température spectrale.

Si les modèles d’agrégation modélisent les émissivités et les températures estimées à

partir des méthodes de découplage T/E, alors le modèle d’agrégation en température doit

être constant spectralement. Pour répondre à cette contrainte, une solution possible est de

considérer la moyenne spectrale de l’équation (3.4).
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3.2 Validation des méthodes de découplage

température/émissivité vis-à-vis du modèle d’agrégation

L’objectif de cette section est l’étude de l’adéquation entre les estimations des méthodes

de découplage T/E et les modèles d’agrégation en émissivité et en température proposés dans

la section précédente.

Pour ce faire, les méthodes de découplage T/E et les modèles d’agrégation sont appliqués

sur plusieurs pixels synthétiques. Une première châıne de traitements consiste à simuler la

luminance en entrée capteur à partir des paramètres de la scène liés aux matériaux (émissivité

et température) ou à la géométrie de la scène (abondance). Une correction atmosphérique

suivi d’un découplage T/E est appliquée à la luminance simulée. En parallèle, les modèles

d’agrégation en émissivité et en température sont appliqués pour estimer les émissivités et

les températures agrégées. Ces deux châınes de traitements sont illustrées sur le schéma de la

figure 3.2.

Figure 3.2 – Schéma récapitulatif de la validation des méthodes de découplage

température/émissivité vis-à-vis des modèles d’agrégation.

L’adéquation entre ces deux châınes d’opérations est étudiée en considérant pour

l’émissivité l’écart quadratique moyen (RMSε) entre les deux valeurs d’émissivité et pour

la température la différence absolue (RMST ). Ces écarts s’écrivent ainsi :

RMSε =

√
1

N
·
∑
λ

(ελestim − 〈ε〉λ)2 RMST = |Testim − 〈T 〉| (3.5)

où N est le nombre de bandes du capteur, ελestim et Testim sont l’émissivité et la température

estimées par la méthode de découplage T/E et 〈ε〉λ et 〈T 〉 l’émissivité et la température

estimées à partir des modèles d’agrégation.

Dans la stratégie globale de traitement d’une image IRT, les pôles de mélanges sont associés

aux émissivités et aux températures estimées sur les pixels purs par la méthodes T/E. Pour ne

pas avoir d’incohérences entre les estimations de découplage T/E et les modèles d’agrégation

en émissivité et en température, les modèles d’agrégation mettent en jeu ces émissivités et
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ces températures issues des méthodes de découplage T/E appliquées sur les pixels purs.

L’adéquation entre les modèles d’agrégation et les méthodes de découplage T/E est étudiée

sur deux cas de pixels synthétiques : un pixel mixte isotherme, c’est-à-dire dont les matériaux

ont la même température, dans la section 3.2.1 et un pixel mixte dont les matériaux ont des

températures différentes dans la section 3.2.2.

Paramètres des simulations : Les pixels étudiés sont composés de 1 à 4 matériaux

dont les émissivités et les températures varient. Les émissivités sont choisies dans la banque

de données ASTER [51] et les températures sont comprises entre 280 K et 340 K. L’at-

mosphère est modélisée par MODTRAN selon le profil Mid-Lat-Summer dont la température

des basses couches est proche de 290 K. 5000 simulations sont réalisées pour avoir une bonne

représentation statistique des écarts en émissivité et en température.

Concernant les abondances testées, les cas d’un pixel pur et d’un pixel mixte sont

testés avec deux matériaux avec (90%/10%), (75%/25%) et (50%/50%) en abondances, trois

matériaux (33% x 3) et quatre matériaux (25% x 4). Les différences de températures, noté

dT entre matériaux varient entre 5 K et 30 K.

On considère pour ces simulations les caractéristiques instrumentales de TASI et la

méthode de découplage T/E associée est la méthode TES [8]. Des études complémentaires

ont été réalisées en considérant celles de AHS et en utilisant la méthode TES, ainsi que celles

de l’instrument SEBASS en utilisant ISSTES [37] pour le découplage T/E. Des résultats

comparables à ceux présentés ci-dessous ont été obtenus.

3.2.1 Validation du découplage température/émissivité sur un pixel mixte
isotherme

Les modèles d’agrégation sont testés pour un pixel isotherme. Cela signifie que les

matériaux présents dans le pixel mixte ont la même température. Les modèles d’agrégation

sont donc simplifiés :

〈ε〉λ =
M∑
m=1

ελm · Sm 〈T 〉 = T (3.6)

La figure 3.3 représente l’évolution de l’écart en émissivité RMSε (en bleu) et en

température RMST (en vert) par rapport aux variations en abondances (fig. 3.3-(a)) et en

température (fig. 3.3-(b)).

On peut observer que plus un pixel est mixte, plus les modèles d’agrégation sont en accord

avec les estimations des méthodes de découplage T/E. Ceci peut s’expliquer par le fait que les

signatures spectrales des émissivités sont moyennées : les émissivités agrégées s’homogénéisent.

Avec ces émissivités homogénéisées, la température estimée par les méthodes de découplages

T/E se rapproche ainsi de la véritable température.
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a) b)

Figure 3.3 – Évolution de l’écart RMSε (en trait pointillé bleu) et RMST (en trait continu

vert) en fonction de la variation en abondance (a) et en température (b).

Si l’on considère l’évolution de la température, on peut noter une influence très impor-

tante sur l’estimation de l’émissivité agrégée. En effet, pour les plus basses températures

(T <295K), l’émissivité estimée diverge du modèle d’agrégation. Une explication concernant

ce phénomène est qu’à de plus faibles températures, la luminance en entrée capteur, et par

conséquent la luminance au sol, est faible et le rapport signal à bruit (RSB) est donc plus

faible (même puissance du bruit quel que soit le niveau de luminance). Avec un RSB plus

faible, les méthodes de découplage ne donnent pas de bons résultats.

En conclusion, nous obtenons de bonnes correspondances entre les estimations de

découplage T/E et les modèles d’agrégations. En effet, l’écart est deux fois inférieur à l’esti-

mation de la méthode TES pour l’émissivité (3%) et également inférieur pour la température

(1.6K). Il convient de préciser qu’en raison du faible RSB, les méthodes de découplage T/E ne

donnent pas de bons résultats : on observe alors une augmentation de l’écart avec les modèles

d’agrégation en émissivité.

Voyons maintenant l’évolution de ce modèle d’agrégation pour un pixel mixte non iso-

therme.

3.2.2 Validation du découplage température/émissivité sur un pixel mixte
non isotherme

Les modèles d’agrégation sont ici testés pour un pixel non isotherme. Pour isoler l’erreur

due à l’écart en température, seul l’impact de la température des matériaux est étudié. On

considère deux matériaux d’abondance (50%/50%). Les modèles d’agrégation s’écrivent donc :

〈ε〉λ =
ελ1 + ελ2

2
〈T 〉 =

1

N
·
∑
λ

(Bλ)−1

(
ελ1 ·Bλ(T1) + ελ2 ·Bλ(T2)

ελ1 + ελ2

)
(3.7)
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La figure 3.4 représente l’évolution de l’écart en émissivité RMSε et en température RMST
en fonction de l’écart entre les températures dT (fig. 3.3-(a)). La figure 3.3-(b) représente

l’impact de cette variation de la température par rapport à l’émissivité estimée quand on

considère un écart de température entre 5K et 30K pour un pixel isochrome d’asphalte, ce

qui signifie que les deux corps composant le pixel mixte sont des asphaltes à des températures

différentes.

a) b)

Figure 3.4 – Évolution de RMSε (en pointillé bleu) et RMST (en trait continu vert) en

fonction de l’écart des températures entre matériaux (a). Représentation de l’impact de l’écart

de la température entre matériaux sur l’émissivité pour un pixel isochrome en asphalte (b).

On peut observer que plus l’écart de température au sein d’un pixel mixte augmente,

plus l’écart entre le modèle d’agrégation et les estimations d’émissivité et de température

est grand. Il convient de noter qu’une différence de comportement des deux écarts RMSε
et RMST apparâıt pour dT = 15K. En effet, avant cette valeur de dT , les deux écarts sont

relativement constants, alors qu’après 15K, les écarts augmentent. Au delà de cette valeur,

l’écart en température dT est trop important et la méthode de découplage T/E donnera une

estimation différente pour un pixel pur et un pixel mixte composé du même matériau mais

avec deux températures différentes. Le modèle d’agrégation n’est donc plus valide.

Cette évolution peut être observée sur l’exemple illustré de la figure 3.4-(b). Les courbes

bleue et verte correspondent à des valeurs de dT de 0K et 10K. On peut voir que les estimations

d’émissivités sont similaires. Dès que dT est supérieure à 15K (20K et 30K pour les courbes

rouge et bleu ciel), on observe un net écart entre l’estimation du pixel pur (dT = 0K) et avec

un pixel non isotherme (dT > 15K).

En conclusion, pour un matériau ayant une variation intra-classe en température

supérieure à 15 K, il faut donc considérer plusieurs classes de matériaux (par exemple, de

l’asphalte à l’ombre et au soleil correspondent à deux classes distinctes). De plus, ces simula-

tions montrent que si l’on considère un pixel mixte avec un écart entre les températures des

matériaux supérieur à 15 K, alors le modèle n’est plus linéaire et les méthodes d’estimation

d’abondance risquent de diverger.
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Ce qu’il faut retenir :
Au sein d’un pixel mixte, les modèles d’agrégation permettent de modéliser l’émissivité

et la température d’un matériau qui composerait un pixel pur à la même luminance que

le pixel mixte.

Sous réserve d’un faible écart en température entre les matériaux au sein d’un pixel mixte,

des modèles d’agrégation linéaire en émissivité et constant spectralement en température

sont déduits.

Ces modèles ont pu être validés par rapport aux estimations de la méthode TES de

découplage T/E pour des pixels mixtes dont les écarts en température sont inférieurs à

15 K.

3.3 Application des méthodes de démélange linéaire sur les

émissivités

Cette section s’attachera à l’estimation des abondances directement après les estimations

d’émissivité de la méthode TES. Cette estimation est tout d’abord étudiée sur les scènes

composées de trois matériaux issues des campagnes ValCalHyp et DUCAS décrites dans les

sections 1.3.1 et 1.3.2 et dont les cartes de vérité terrain sont représentées sur les figures

3.5-(a-b).

a) b)

Figure 3.5 – Représentation des vérités terrains pour la campagne ValCalHyp (a) et pour

la campagne DUCAS (b). Les couleurs Rouge-Vert-Bleu représentent les trois matériaux qui

composent les scènes et la couleur Orange représente les zones probables de pixels mixtes.

La stratégie est la suivante. La méthode TES de découplage T/E est appliquée sur l’en-

semble de l’image. Les pôles de mélanges sont obtenus en moyennant les émissivités estimées

par TES sur les zones pures de l’image (zone de couleur rouge, vert et bleu des figures 3.5-(a-

b)). Ces pôles de mélanges sont utilisés pour estimer les abondances sur l’image IRT à partir

d’une méthode de démélange linéaire. C’est une stratégie supervisée où l’utilisateur connait

la localisation des zones de pixels pures pour chaque matériau.

Comme dans le chapitre précédent, nous utiliserons la méthode FCLS pour estimer les
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abondances. Cette méthode impose les contraintes de positivité et de somme à 1 sur l’abon-

dance.

Pour évaluer la stratégie du démélange de manière non-supervisée, la méthode FCLS est

premièrement étudiée de manière non supervisée, en estimant le nombre de pôles de mélange

par la méthode HySime et les pôles de mélange eux mêmes par la méthode VCA. Cette étude

est présentée dans la section 3.3.2. La manière supervisée, c’est à dire en connaissant le nombre

de pôles de mélange (ici trois matériaux) et leurs signatures spectrales, est étudiée dans la

section 3.3.1. Enfin, la précision de cette stratégie supervisée est analysée sur la simulation

d’un cas simple de mélange composé de deux matériaux avec la même configuration de scène

que celle étudiée dans la section 2.3.

3.3.1 Estimation des abondances sur les émissivités estimées de manière
supervisée

Les estimations d’abondances sont effectuées après l’application de la méthode TES [8] de

découplage T/E. Ces estimations sont représentées sur la figure 3.6-(a-c) pour la campagne

ValCalHyp et 3.6-(d-e) pour la campagne DUCAS.

a) b) c)

d) e) f)

Figure 3.6 – Représentation des cartes d’abondances obtenus de manière supervisée par le

démélange en émissivité pour la campagne ValCalHyp (a-c) et pour la campagne DUCAS

(d-f).

La première observation que nous pouvons tirer de ces estimations de cartes d’abondances

est le fait que les cartes sont plus bruitées en réalisant le démélange à partir des estimations
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d’émissivité qu’en réalisant le démélange directement sur les luminances.

De plus, uniquement à partir des émissivités, FCLS confond des pixels associés à un

mélange par rapport à des pixels purs. En effet, on peut observer sur l’image DUCAS que

sur la frontière entre l’asphalte et le gravier, quelques pixels mixtes sont estimés comme des

pixels composés à majorité du troisième toit (en gris sur la figure 3.6-(f)).

Plusieurs raisons expliquent cette mauvaise performance. Premièrement, la température

est le paramètre qui impacte le plus la formation du signal (son intensité principalement).

Lorsqu’on retire cette composante, le RSB diminue, ce qui signifie que le bruit est amplifié.

Les cartes d’abondances sont donc plus bruitées.

Deuxièmement, lorsqu’il y a peu de différence entre les émissivités (pas de différence

dans la proportion des minéraux ayant une signature spectrale marquée dans l’IRT), alors le

démélange est difficile à réaliser sur les émissivités et les estimations des cartes d’abondances

sont bruitées.

Enfin, selon la température des matériaux, la méthode TES ne retrouve pas la même

émissivité. Cela est dû au fait que pour certains spectres d’émissivité, l’impact de la

température peut jouer sur l’estimation de l’émissivité (précisément sur les valeurs de MMD

ou sur les valeurs de emin). En présence d’un même matériau sur deux pixels purs différents en

température, le TES peut conduire à des émissivités différentes et donc fausser les estimations

en abondance.

3.3.2 Estimation des abondances sur les émissivités estimées de manière
non supervisée

L’approche non supervisée est étudiée dans cette section par la combinaison des trois

méthodes HySime + VCA + FCLS. Les cartes d’abondances estimées sont représentées sur

la figure 3.7-(a-b) pour la campagne ValCalHyp et 3.7-(c-j) pour la campagne DUCAS.

Comme on peut le voir sur ces cartes d’abondances estimées, la méthode HySime n’estime

pas correctement le nombre de pôles de mélange dans la scène.

– Pour la campagnne ValCalHyp, il y a une sous-estimation du nombre de pôle de mélange.

Ceci peut s’expliquer par le fait que si les émissivités sont identiques entre elles, toute

l’information est alors contenu dans la première composante et donc la méthode HySime

estime que la taille du sous espace contenant le simplexe est de dimension un. Il n’y a

alors qu’un mélange constitué de deux matériaux.

– Pour la campagne DUCAS, il est possible que les émissivités sur les pixels mixtes ne

correspondent pas à un mélange linéaire entre d’autres émissivités. Alors la méthode

HySime surdimentionne la taille du sous-espace.

Dans les deux cas, la méthode VCA ne peut estimer correctement les pôles de mélange.

Avec des pôles de mélange incorrects, la méthode FCLS estime des cartes de mélange qui
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a) b)

c) d) e) f)

g) h) i) j)

Figure 3.7 – Représentation des cartes d’abondances estimées de manière non supervisée

pour la campagne ValCalHyp (a-b) et pour la campagne DUCAS (c-j).

n’ont plus vraiment de signification physique.

– Pour la campagne ValCalHyp, il semblerait que l’algorithme FCLS se focalise sur une

donnée aberrante.

– Pour la campagne DUCAS, quatre des huit cartes d’abondances correspondent aux

cartes des trois toits (Asphalte en (c), Gravier en (d) et (e) et troisième toit en (f)).

Les quatre autres cartes d’abondance sont focalisées sur les pixels aux frontières de ces

trois matériaux.

Si l’on impose le nombre de pôles de mélange, alors la méthode VCA estime des pôles de

mélanges cohérents avec les matériaux dans la scène. Une réalisation de ces cartes est illustrée

sur les figures 3.8-(a-c) pour la campagne ValCalHyp et 3.8-(d-f) pour la campagne DUCAS.

La combinaison de cette méthode avec FCLS donne, dans beaucoup de cas, des cartes sem-

blables aux estimations de FCLS par l’approche supervisée. Cependant, ces cartes estimées de

manière non-supervisées sont beaucoup moins parcimonieuses par rapport aux cartes estimées

par l’approche supervisée.
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a) b) c)

d) e) f)

Figure 3.8 – Représentation des cartes d’abondances estimées de manière semi-supervisée

en connaissant le nombre de pôles de mélange. Les cartes d’abondances sont estimées pour la

campagne ValCalHyp en (a-c) et pour la campagne DUCAS en (d-f).

Il convient de rappeler que la méthode VCA est une méthode qui recherche aléatoirement

les différents vecteurs orthogonaux associés aux pôles de mélange. Les cartes d’abondances

représentées ici correspondent à une seule des réalisations de l’estimation des pôles de mélange.

On peut donc conclure que si l’estimation du nombre de pôles de mélange donne de mauvais

résultats (sous-estimation pour la campagne ValCalHyp ou sur-estimation pour la campagne

DUCAS), les estimations des pôles de mélange et des abondances ne sont pas concluantes.

Cependant, si on suppose le nombre de pôles de mélange connu, alors les résultats d’estima-

tion d’abondances sont proches de ceux estimés par l’approche supervisée. En estimant les

abondances à partir des pôles de mélange estimés par VCA, une des limitations est que les

estimations des cartes d’abondances sont moins parcimonieuses. De plus, il est plus difficile de

différencier des matériaux ayant des émissivités proches mais des différences en température.

3.3.3 Impact de la température sur l’estimation de l’abondance

L’erreur étudiée ici est l’écart quadratique moyen entre les abondances simulées et les

abondances estimées par la méthode FCLS appliquée sur εestim. Ces émissivités εestim cor-

respondent aux émissivités estimées à partir de la méthode TES. Cette méthode TES est

appliquée sur les pixels purs et mixtes de la scène.
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Figure 3.9 – Estimation de la performance de FCLS selon les différentes configurations de

distribution de température. L’erreur quadratique moyenne des estimations en abondance est

comparée en fonction de la distance inter-matériaux en température dT et de l’écart-type de

la variation spatiale σT .

Une première observation est que l’erreur quadratique moyenne reste relativement

constante par rapport à la différence inter-matériaux en température (dT ) et par rapport

à la variabilité spatiale de la température (écart type σT ). Une légère augmentation de l’er-

reur pour les faibles températures peut être due au fait que le RSB est plus faible pour les

luminances avec des températures basses 1.

Ceci répond à l’objectif de réduire l’influence de la température sur l’estimation des cartes

d’abondances. Cependant, le niveau de l’erreur reste important (environ 10% pour la plupart

des cas) et une nouvelle approche doit être examinée.

Ce qu’il faut retenir :
Cette section présente l’application des méthodes de démélange à partir des émissivités

estimées via les méthodes de découplage température/émissivité.

Ces méthodes de démélange garantissent une relative indépendance vis-à-vis des varia-

tions spatiales de la température.

La méthode HySime ne donne pas de bons résultats. Cependant, une approche semi-

supervisée en supposant connu le nombre de pôles donne de meilleurs résultats, même si

l’approche favorisant le mieux la parcimonie est l’approche supervisée en utilisant uni-

quement FCLS.

Quelle que soit l’approche utilisée, les méthodes de découplage introduisent un bruit sur

les émissivités qui perturbent l’estimation des abondances. Il est donc nécessaire d’envi-

sager une autre voie de démélange associée à une nouvelle définition de pôle de mélange.

1. On rappelle ici que le matériau d’asphalte a une température constante à 290K, quel que soit l’écart dT .
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3.4 Bilan

L’objectif de ce chapitre est l’étude des méthodes de démélange appliquées aux émissivités.

Ces émissivités sont retrouvées à partir des méthodes de découplage T/E.

Pour cela, il est nécessaire d’analyser les modèles d’agrégation sur les émissivités et sur

les températures d’un pixel mixte. Ces modèles d’agrégation modélisent l’émissivité et la

température d’un pixel ”pur” ayant la même réponse spectrale que le pixel mixte.

L’expression de la luminance au sein d’un pixel mixte a conduit à l’élaboration d’un

modèle de démélange linéaire en émissivité. Cependant, il n’est valable que pour des écarts

en température inférieurs à 15K au sein du pixel mixte.

Les modèles d’agrégation en température et en émissivité ont été comparés aux estimations

d’émissivités et de températures de la méthode de découplage TES. Cette comparaison a été

élaborée uniquement sur des simulations. Les résultats ont montré un bon accord entre les

estimations TES et les modèles d’agrégation. Pour la majorité des simulations, un écart

inférieur à 1.5% en émissivité et 1 K en température a été calculé.

A partir du modèle linéaire d’agrégation en émissivité, l’estimation des abondances a été

effectuée en considérant deux approches : une approche supervisée, où la méthode FCLS a

été testée avec les moyennes des émissivités estimées sur les pixels purs, et une approche non

supervisée, où la méthode FCLS a été testée après l’estimation du nombre de pôles de mélange

par la méthode HySime et après l’estimation des pôles de mélange par la méthode VCA.

En ce qui concerne l’approche non supervisée, l’estimation du nombre de pôles de mélange

n’a pas été concluante. Cependant, en connaissant le nombre de pôles de mélange, l’estimation

des émissivités à partir de la fusion des méthodes VCA et FCLS donne des résultats plus

satisfaisants, avec cependant des cartes d’abondances bruitées et non parcimonieuses.

Avec la méthode supervisée, ces cartes d’abondances sont mieux estimées en terme de

parcimonie. Il convient cependant de noter deux observations. (1) La variabilité spatiale liée à

la température ne perturbe plus l’estimation des abondances. (2) Les cartes d’abondances sont

trop bruitées. En effet, FCLS ne fonctionne pas à cause de la baisse du RSB sur les estimations

d’émissivités de la méthode TES et à cause de la trop faible variation des émissivités dans

l’IRT.

Cela contredit notre hypothèse concernant le pôle de mélange associé uniquement aux

émissivités. Il est donc envisagé de considérer un pôle de mélange associé cette fois à un

unique spectre d’émissivité et à une plage de température. Une nouvelle approche basée sur

cette nouvelle définition de pôle de mélange est présentée dans le chapitre suivant.



Chapitre 4

TRUST - Une méthode de

démélange appliquée aux images

infra-rouges thermiques

Résumé

Afin d’estimer les paramètres des matériaux présents dans la scène, telles que leurs

émissivités, leurs cartes de températures et leurs cartes d’abondances, nous avons mis au point

une stratégie en plusieurs étapes : (1) localisation des pixels purs de chaque matériau compo-

sant la scène, (2) estimation des émissivités et des températures moyennes de chaque matériau

sur les pixels précédemment identifiés, et (3) estimation des températures et des abondances

sur l’ensemble des pixels de la scène, en fonction d’une estimation des températures subpixel-

liques. Cette dernière étape est réalisée par la nouvelle méthode TRUST, pour Thermal Re-

mote sensing Unmixing for Subpixel Temperature. Ce chapitre se concentre sur la présentation

de la méthode. Son application sur des jeux de données simulées et réelles sera présenté dans

le chapitre suivant.
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Deux approches ont été présentées précédemment pour répondre à la problématique du

démélange dans l’infra-rouge thermique (IRT). Ces deux approches ont montré plusieurs

limitations. Elles ne sont pas robustes à de grandes variations de la température pour le

démélange en luminance, présenté dans le chapitre 2, et elles estiment des abondances trop

bruitées pour le démélange en émissivité, présenté dans le chapitre 3.

Cette forte influence de la température nous a donc amené à construire une méthode

ré-estimant au sein des pixels mixtes cette température. Cette méthode se découpe en

deux étapes. La première étape estime la température et l’émissivité des pixels purs de

chaque classe de matériaux qui compose la scène étudiée via des méthodes de découplage

température/émissivité (T/E). La localisation de ces matériaux purs peut se faire de manière

supervisée directement sur l’image IRT, ou non supervisée sur d’autres jeux de données mis en

correspondance avec l’image IRT. La seconde étape estime sur l’ensemble de l’image IRT les

cartes d’abondances et de températures de chacune des classes de matériaux. Elle est réalisée

par la nouvelle méthode TRUST, pour Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Tem-

perature. Un schéma récapitulatif de la méthode est donné sur la figure 4.1.

Figure 4.1 – Schéma récapitulatif de l’approche globale du démélange dans l’IRT. Une image

hyperspectrale est acquise dans le domaine de l’IRT. La première étape est l’identification des

matériaux par leurs propriétés optiques (émissivité) et leurs températures. Cette identification

est réalisée via les méthodes de découplage T/E (TES [8]) sur des pixels purs composés

pour chaque matériau. La localisation de ces pixels purs est faite par l’utilisateur (processus

supervisé) ou par des méthodes automatiques sur des images acquises dans le Visible et le

proche infrarouge (V-PIR) et co-registrées avec l’image IRT (processus non-supervisé). La

seconde étape est l’estimation des cartes de températures et d’abondances de chacun des

matériaux par la nouvelle méthode TRUST.

Ce chapitre se décompose comme suit : le pré-traitement visant à localiser les pixels purs

est étudié dans la section 4.1 et l’estimation des émissivités et des températures dans la

section 4.2. Ensuite, l’estimation des températures sur les pixels mixtes est présentée dans la

section 4.3. Cet estimateur est nécessaire à la méthode TRUST qui estime conjointement sur

les pixels mixtes les abondances et les températures des matériaux composant le pixel mixte.

Cette estimation conjointe est détaillée dans la section 4.4.
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4.1 Localisation des pixels purs

Cette section se concentre sur la localisation des pixels purs. Considérons l’image IRT

composée de M classes de matériaux. L’objectif est de localiser pour chaque matériau des

pixels purs sur lesquels l’émissivité et la température de ces M matériaux seront estimées.

L’hypothèse fondamentale est l’existance pour chacun de ces matériaux de ces pixels purs.

Ce pré-traitement peut être vu au sein de l’approche globale de démélange, présentée dans

le chapitre 2, comme une recherche de pôle de mélange. Ici le pôle de mélange est constitué

d’un unique couple d’émissivité et de température moyenne.

Cette localisation des pixels purs peut être établie soit de manière supervisée, c.a.d par

l’utilisateur, soit de manière non supervisée, c.a.d sans l’intervention de l’utilisateur.

Pour une localisation supervisée, l’utilisateur sélectionne des pixels purs pour chaque classe

de matériaux de l’image IRT. Il est donc nécessaire de connâıtre le nombre de matériaux

composant la scène, ainsi que leur localisation spatiale. Cette solution est envisageable pour

des petites scènes (scène des mires d’étalonnage de la campagne ValCalHyp présentée dans

la section 1.3.1) ou lorsque des informations sont disponibles a priori (carte de classification

de référence de la campagne DUCAS présentée dans la section 1.3.2).

Pour une localisation non-supervisée, il est nécessaire de recourir à des méthodes de clas-

sification ou de recherche de pôles de mélange sur d’autres jeux d’images, telle qu’une image

acquise dans le réflectif à partir du même capteur comme par exemple le capteur AHS pour la

campagne ValCalHyp, ou à partir d’un autre capteur et co-registrée avec l’image IRT comme

pour la campagne DUCAS où le capteur thermique TASI et le capteur réflectif EAGLE ont ac-

quis simultanément des images hyperspectrales d’une même zone. Cependant, si ces méthodes

fonctionnent bien dans le domaine réflectif (VCA, NFindR), leur utilisation dans le domaine

de l’IRT est plus complexe [101].

Limitations de la méthode de localisation non supervisée : Plusieurs raisons

peuvent limiter cette approche non supervisée. Premièrement, il est nécessaire d’avoir d’autres

jeux de données acquis dans le visible-proche infrarouge (V-PIR) quand on considère des cap-

teurs thermique avec de grandes résolutions spectrales (TASI). Il faut alors recourir à des

opérations de co-registration entre les images V-PIR et IRT. Ces opérations peuvent être une

source d’erreurs sur cette localisation.

Deuxièmement, des couples de matériaux peuvent être identifiés comme différents dans

le domaine de l’IRT et similaire dans le domaine V-PIR, et vice-et-versa. Pour illustrer cette

situation, les réflectances 1 et les émissivités, estimées par la méthode TES [8], de 4 classes de

matériaux ont été représentées sur la figure 4.2.

Deux matériaux ayant la même signature dans le domaine de l’IRT peuvent avoir des

1. Les réflectances ont été estimées en considérant qu’à chaque longueur d’onde, un corps ayant une

réflectance égale à 1 était présent. Il a suffit alors de diviser les luminances de l’image EAGLE par le maximum

de ces luminances à chaque longueur d’onde pour retrouver les réflectances.
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Figure 4.2 – Représentation de la réflectance et de l’émissivité estimées sur quatre classes

de matériaux de la campagne DUCAS. Les émissivités ont été estimées à partir de l’image

TASI et les réflectances à partir de l’image EAGLE.

signatures différentes dans le V-PIR. C’est le cas de l’herbe et de l’eau. Ces deux matériaux

ont la même émissivité et des réflectances différentes.

A l’inverse, deux matériaux peuvent avoir leurs réflectances assez proches dans le domaine

du V-PIR et des émissivités différentes dans le domaine de l’IRT. Considérons deux matériaux

artificiels : un toit en gravier et le sol entre les citernes d’eau de la campagne DUCAS. Les

émissivités dans l’IRT sont différentes par la présence de la bande de réflection du silicate, en

grande proportion sur le ciment et en plus faible proportion sur les matériaux de route.

Compte tenu des limitations de l’approche non-supervisée, les pixels purs sont donc lo-

calisés de manière supervisée sur l’image IRT. L’utilisateur sélectionne un certain nombre de

pixels qu’il considère comme purs. Les méthodes de découplage T/E sont ensuite appliquées

à ces pixels purs pour extraire l’émissivité et la température moyenne de chaque classe de

matériaux, processus détaillé dans la prochaine section.

Ce qu’il faut retenir :
Le processus de sélection des pixels purs peut se faire de deux façons :

– Directement sur l’image IRT : où aucune autre acquisition n’est nécessaire mais

demande la supervision d’un utilisateur

– Sur une image co-registrée acquise dans le V-PIR, pour laquelle des méthodes de lo-

calisation de pixels purs non-supervisées existent, mais cela nécessite la disponibilité

de cette image co-registrée.

Il est important de noter que deux matériaux peuvent être différents dans le visible mais

avoir des émissivités très proches dans l’IRT. Nous nous somme donc concentrés dans

cette thèse sur une localisation supervisée par l’utilisateur directement sur l’image IRT.
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4.2 Estimation des émissivités et des températures moyennes

de chaque classe de matériaux

Comme expliqué précédemment dans la section 1.2, l’estimation de l’émissivité et de la

température sur un pixel pur est un problème sous-déterminé. Beaucoup de méthodes existent

mais seulement une méthode en particulier est considérée : la méthode Temperature and

Emissivity Separation, notée TES [8]. En effet, comme expliqué dans la section 1.2.2, c’est la

méthode qui fonctionne pour les deux capteurs utilisés dans ce manuscrit.

Sur chacun des p pixels purs localisés pour chacun des matériaux à l’étape précédente,

l’émissivité et la température sont estimées. La moyenne des émissivités et des températures

sont ensuite respectivement choisies comme l’émissivité et la température du matériau.

Enfin, une étape de regroupement des classes de matériaux en classes séparables est

réalisée. Le but est de définir des classes dont les couples émissivité/température sont suffisam-

ment distincts pour estimer l’abondance et la température des matériaux sur les pixels mixtes.

Cette étape est réalisée à partir de l’angle spectral et de l’écart quadratique moyen entre les

émissivités des différentes classes de matériaux et des différences entre les températures de

ces différentes classes.

Cependant, plusieurs questions se posent quant au choix pris pour cette étape concernant

la nécessité d’utiliser des méthodes de découplage T/E utilisant une contrainte sur l’émissivité,

ou sur le nombre de pixels purs nécessaires pour une bonne estimation des émissivités et des

températures.

Ces choix seront argumentés dans la section 4.2.1 où le cas d’une estimation de l’émissivité

et de la température non-biaisée, c.a.d sans contrainte sur l’émissivité, est étudié, ainsi que

dans la section 4.2.2 quantifiant le nombre minimum de pixels purs nécessaire à une estimation

convenable de l’émissivité et de la température moyenne par matériau.

4.2.1 Étude d’une estimation non-biaisée de l’émissivité et de la
température

L’objectif de cette section est l’étude de l’estimation non-biaisée de l’émissivité et de la

température. La méthode TES fait partie de la famille des méthodes à hypothèse, fondée sur

une contrainte de l’émissivité liant l’émissivité minimale à la valeur du Maximum Minimum

Difference (MMD).

On peut néanmoins s’interroger sur la nécessité de telles contraintes pour l’étape de

découplage T/E. Les études des chapitres précédents (cf chap. 2 et 3) ont montré qu’il

existe une variabilité spatiale de la température pour chaque matériau (variabilité intra-

classe) sur les pixels purs et mixtes. Si l’on considère l’estimation globale de l’émissivité et des

températures pour l’ensemble des p pixels purs d’un même matériau localisés précédemment,

le problème d’estimation se résume àN+p inconnues (lesN bandes spectrales de l’émissivité et
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les p températures) pourN ·p équations, ce qui en fait un problème sur-déterminé. C’est le prin-

cipe des méthodes multi-températures appliqué à de très faibles variations de températures

(écart-type à quelques Kelvin).

Cependant, le problème est mal conditionné. Montrons ce mauvais conditionnement à

partir du calcul de la borne de Cramer-Rao. La borne de Cramer-Rao définit la borne inférieure

de la variance de tout estimateur non-biaisé. Si cette borne est supérieure à 1 K en température

ou à 1 % en émissivité , on peut alors penser que l’estimation est mal définie. On définit

CRLBT la borne de Cramer-Rao concernant l’estimation des p températures et CRLBε la

borne de Cramer-Rao concernant l’estimation des N émissivités.

Le conditionnement est étudié en considérant une simulation de p pixels purs d’asphalte

dont l’émissivité provient de la banque de données ASTER [51] dans la section des matériaux

artificiels (man-made materials). La température moyenne de ce matériau est fixée à 300K.

L’atmosphère est modélisée selon le profil atmosphérique de Mid-Latitude Summer de MOD-

TRAN [22]. La scène est observée via l’instrument TASI [54]. Les simulations sont donc

bruitées avec un bruit gaussien centré et d’écart-type égal à 0.03 W.sr−1.m−2.µm−1

Les paramètres qui varient sont l’écart-type de la distribution de température σT , entre

0.5K et 10K, et le nombre p de pixels composant la zone de pixels purs, entre 2 et 100 pixels.

Pour chaque couple (σT , p), les p températures sont générées aléatoirement cinq fois selon

une loi normale avec comme moyenne 300K et comme écart type σT . Pour chacune des cinq

distributions de température, la borne de Cramer-Rao a été estimée et leur moyenne est

représentée sur la figure 4.3-(a) pour CRLBT et (b) pour CRLBε. Les valeurs affichées sur

les figures 4.3-(a) et (b) sont les racines carrées des bornes de Cramer Rao. Cela représente

ainsi l’écart type de la meilleure estimation non-biaisée de l’émissivité et de la température.

Ces valeurs sont en K pour la température et en % pour l’émissivité.

a) b)

Figure 4.3 – Évolution de la borne de Cramer Rao pour l’estimation des températures en

(a) et pour l’estimation des émissivités en (b) par rapport à l’écart-type des températures σT
et des nombres de pixels p. Seule la racine carrée des bornes de Cramer Rao est représentée.

La première observation faite à partir de ces cartes de bornes de Cramer-Rao est que la

variance diminue lorsque l’on augmente le nombre de pixels p considérés ou l’écart type σT de
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la distribution de la température. En effet, plus il y a de pixels purs, plus il y a d’équations et

l’impact du bruit instrumental diminue. De même, plus il y a une dispersion de la température

(c’est-à-dire avec une augmentation de l’écart type), plus la plage de température est grande

et meilleur est le conditionnement du problème d’estimation [102].

Considérons comme valeur d’écart type acceptable 1% pour l’estimation d’émissivité et

1K pour celle de la température, selon les ordres de grandeurs établis par Boonman [23].

Si l’on considère ces valeurs là, c’est CRLBT qui est le facteur limitant. Pour atteindre ces

valeurs d’écart type, il faut avoir beaucoup de pixels dans la zone d’étude (> 50 pixels) si les

écarts types en température sont compris entre 4 et 5 K, ou moins de pixels (20 pixels) pour

des écart-types en température encore plus grands (σT > 8 K).

Pour conclure, les méthodes non-biaisées ne sont pas adaptées à l’estimation de la

température et de l’émissivité dû notamment au faible conditionnement du problème. En

effet, elles ne pourraient être utilisées que sur des zones de grande taille (> 50 pixels) et avec

des distributions en températures très dispersées (σT > 5 K). De plus, comme pour les deux

autres méthodes de découplage T/E, la connaissance de l’atmosphère est cruciale pour une

bonne estimation des températures et des émissivités.

4.2.2 Étude du nombre minimal de pixels pour une bonne représentation
statistique de l’émissivité

L’objectif de cette section est l’identification du nombre de pixels p minimum pour assurer

une bonne estimation de l’émissivité et de la température moyenne.

Pour ce faire, quatre couples de température et d’émissivité sont sélectionnés dans chacune

des deux campagnes étudiées avec leur capteur associé (EUFAR avec AHS et DUCAS avec

TASI). Ces émissivités sont représentées sur la figure 4.4 et les températures (moyenne et

écart type) sont détaillées dans le tableau 4.1. Ces valeurs d’émissivité et de température ont

été évaluées pour chaque matériau sur plus de 50 pixels.

a) b)

Figure 4.4 – Représentation des différentes émissivités utilisées comme référence et estimées

à partir des images réelles de la campagne EUFAR en (a) et de la campagne DUCAS en (b).
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Matériaux Température

Moyenne (K) Écart Type (K)

EUFAR Mires Noires 305.5 1.0

Mires Blanches 295.6 1.0

Eau Canal 288.1 0.7

Asphalte 306.8 0.9

DUCAS Asphalte - Sol 305.5 1.0

Eau 295.6 1.0

Ciment - Sol 295.5 1.0

Bakélite - Toit 306.8 0.9

Tableau 4.1 – Les températures sont estimées à partir des jeux de données des campagnes

EUFAR et DUCAS.

Les simulations réalisées sont faites à partir des émissivités et des températures mesurées

sur les images réelles, l’atmosphère suit le profil Mid-Lat Summer de MODTRAN. Pour

chacun des 12 matériaux sélectionnés, l’erreur commise sur l’estimation de l’émissivité et sur

l’estimation de la moyenne de température est analysée. Le nombre p varie entre 1 et 100

pixels.

a) b)

Figure 4.5 – Évolution des estimations des émissivités en a) en fonction du nombre p de

pixels sélectionnés dans la première étape. Les estimations d’émissivité et la moyenne des

émissivités sont représentées en b) en termes de couple emin/MMD.

La figure 4.5-a) représente le RMSE entre l’émissivité estimée sur ces p pixels et l’émissivité

estimée sur l’ensemble des pixels purs (plus de 100 pixels pour l’ensemble des matériaux). On

peut observer qu’au delà de 20 pixels, l’estimation de l’émissivité est stable et inférieure

à 1 % pour les trois capteurs. L’évolution de la température moyenne est similaire avec

une estimation de la température moyenne stable et inférieure à 0.2K à partir de 20 pixels

également.
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Il est important de noter que même si l’ensemble des estimations d’emissivité d’un

matériau est en adéquation avec la loi d’étalonnage MMD, détaillée dans le chapitre 1, la

moyenne de ces émissivités, mesure statistique linéaire, ne correspond pas nécessairement à

cet étalonnage, qui lui est fortement linéaire. Prenons l’exemple de la végétation dans l’image

acquise avec le capteur TASI. Les valeurs de minimum d’émissivités (emin) et de Maximum

Minimum Difference (MMD) pour chacune des estimations d’émissivité sont représentés en

bleu sur la figure 4.5-b). La moyenne des estimations d’émissivité, représentée en rouge,

s’écarte de la loi d’étalonnage représentée en pointillé noir. Cette non-adéquation à la loi

d’étalonnage sur l’estimation des abondances ne pose pas de difficultés dans la mesure où la

méthode TES n’est plus utilisée dans la suite de la méthode TRUST.

Ce qu’il faut retenir :
L’estimation de l’émissivité et de la température des matériaux composant la scène se fait

sur les pixels purs, sélectionnés à l’étape précédente, via la méthode TES développée par

Gillespie [8].

Malgré la disparité des températures sur la scène, une estimation non-biaisée de

l’émissivité et de la température, c’est-à-dire sans contrainte sur l’émissivité comparé

à la méthode TES, n’est pas envisageable au regard du caractère sous-conditionné du

problème d’estimation.

Une vingtaine de pixels purs suffisent pour avoir une bonne représentation statistique de

l’émissivité et de la température moyenne de chaque matériau.

4.3 Estimation des températures connaissant les abondances

L’objectif de cette section est d’analyser l’estimation des températures associées aux

matériaux composant un pixel mixte. Ces températures sont appelées températures subpixel-

liques 2.

L’approche proposée est une linéarisation de la loi du corps noir en fonction de la tempé-

rature moyenne des matériaux qui composent le pixel mixte considéré. L’estimation des

températures subpixelliques est réalisée en supposant connues les abondances, les émissivités,

considérées constantes sur toute l’image IRT, et les températures moyennes des matériaux

qui composent ce pixel mixte.

Cette estimation est composée de deux étapes. Premièrement, la luminance issue des

abondances, des émissivités et des températures moyennes des matériaux est estimée par

modélisation suivant l’équation (2.2). L’écart entre la luminance mesurée et cette luminance

s’appelle la luminance centrée et se note ∆R. Cette luminance suit une fonction linéaire par

rapport aux écarts entre les températures moyennes et les températures subpixelliques noté

∆T .

2. Si l’on considère un pixel pur, c.a.d. un pixel composé d’un seul matériau, la température subpixellique

correspond à la température de surface du matériau composant le pixel.
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Dans un second temps, on inverse cette fonction linéaire et l’écart en température ∆T est

ainsi retrouvé. Cette inversion correspond à l’estimateur appelé Best Linear Unbiased Esti-

mator (BLUE). Il suffit d’ajouter les températures moyennes pour retrouver les températures

subpixelliques.

Un schéma récapitulatif de ces deux étapes est illustré dans la figure 4.6.

Figure 4.6 – Schéma illustrant l’estimation des températures subpixelliques connaissant

l’abondance (Sx,ym ), l’émissivité (εm) et la température moyenne (Tm) associée à chaque

matériau.

L’estimateur linéaire des températures subpixelliques est présenté dans la section 4.3.1.

Les sections 4.3.2 et 4.3.3 détaillent les mesures de conditionnement et de borne de Cramer-

Rao qui ont pour but d’évaluer la stabilité et la performance de l’estimation linéaire. Enfin, la

section 4.3.4 étudiera l’impact d’une mauvaise estimation des abondances et des émissivités.

4.3.1 Construction de l’estimateur linéaire

Soit un pixel (x, y) composé de M matériaux. L’hypothèse est faite que pour n’importe

quel matériau m composant le pixel mixte considéré, sa température subpixellique T x,ym est

proche de la température moyenne de ce matériau Tm estimée précédemment.

En tenant compte des variations des températures subpixelliques T x,ym sur le pixel mixte

considéré, de l’émissivité ελm et de l’abondance Sx,ym de chaque matériau m, l’équation (2.2)

s’écrit :

RλBOA(T x,ym ) =
M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(T x,ym ) + (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sx,ym (4.1)

avec Bλ(T x,ym ) la loi du corps noir dans l’annexe A à la température T x,ym et à la longueur

d’onde λ.

Conformément à l’hypothèse stipulant que les températures subpixelliques T x,ym sont

proches des températures moyennes Tm, alors la loi du corps noir peut être linéarisée :
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RλBOA(T x,ym ) = RλBOA(Tm) + ελm · Sx,ym · ∂B
λ(T )

∂T

∣∣∣∣
Tm

· (T x,ym − Tm) + o(T x,ym − Tm) (4.2)

Soit ∆Rλ l’écart entre la luminance à la longueur d’onde λ et la luminance estimée à

partir des températures moyennes Tm : ∆Rλ = RλBOA(T x,ym ) − RλBOA(Tm). En négligeant les

termes d’ordre 2 et d’ordre supérieur de la série de Taylor, ces luminances s’écrivent alors

sous forme matricielle :

∆Rλ1

...

∆RλN


︸ ︷︷ ︸

∆R

=

A
λ1
1 · · · Aλ1M
...

. . .
...

AλN1 · · · AλNM


︸ ︷︷ ︸

A

·

∆T1
...

∆TM


︸ ︷︷ ︸

∆T

(4.3)

avec Aλi = ελm ·S
x,y
m · ∂B

λ(T )
∂T

∣∣∣
Tm

et ∆Tm = T x,ym −Tm. ∆R et ∆T représentent les vecteurs de

luminance centrée et d’écart des températures subpixelliques par rapport aux températures

moyennes.

L’estimateur non biaisé qui minimise la variance de l’estimation est appelé BLUE, pour

Best Linear Unbiased Estimator [103], et s’écrit :

∆T = (At ·C−1 ·A)−1 ·At ·C−1 ·∆R (4.4)

avec C la matrice de covariance du bruit distribué selon une loi gaussienne de moyenne nulle

et d’écart type σλBOA. Il est important de noter ici que la matrice (At ·C−1 ·A) correspond à

l’information de Fisher de notre problème d’estimation, comme le montre les calculs explicités

dans l’annexe B.

Dans la mesure où N , le nombre de bandes spectrales, est plus grand que M , le nombre

de matériaux présents dans le pixel considéré (en réalité, M � N), il s’agit d’un problème

sur-déterminé.

Cependant, cette estimation est réalisée en négligeant les termes d’ordres supérieurs à 1

de la linéarisation de la loi du corps noir. Il est donc important d’évaluer leurs impacts dans

l’estimation de ces températures subpixelliques.

Évaluation de la linéarisation : Pour ce faire, nous avons simulé un ensemble de pixels

mixtes composés de 2 matériaux, dont voici les caractéristiques :

– Le pixel est vu par le capteur TASI, avec 32 bandes dans l’IRT,

– 2 matériaux avec des abondances comprises entre 25% et 75%,

– Le nombre de pixels est de 10000, correspondant à une scène de 100 par 100 pixels,

– Tm varie entre 280K et 330K et ∆Tm varie entre 0K et 10K,

– ελm correspond à l’une des 106 émissivités de la banque de donnée ASTER,
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– L’atmosphère est modélisée par le profil Mid-Latitude Summer de MODTRAN.

Pour chacune des simulations, les abondances sont considérées comme connues sans er-

reur et les émissivités sont estimées par la méthode TES sur des pixels purs sans bruit. Les

pixels sont simulés sans bruit pour que les erreurs faites sur l’estimation des températures

subpixelliques résultent uniquement sur la linéarisation de la loi du corps noir.

L’erreur étudiée est l’écart entre les estimations des températures subpixelliques et les

véritables températures subpixelliques. L’histogramme de ces erreurs de température est

représenté sur la figure 4.7.

Figure 4.7 – Représentation des erreurs d’estimation sur les températures subpixelliques en

fonction de ∆T : en bleu pour ∆T compris entre 0K et 1K, en cyan pour ∆T entre 1K et 2K,

en jaune pour ∆T entre 2K et 5K, en rouge pour ∆T entre 5K et 10K.

Il convient de noter que malgré les valeurs de RMSE assez grandes (RMSE = 1.6K pour

∆T ∈ [0K, 1K] et jusqu’à 3.0K pour ∆T ∈ [5K, 10K]), la plus grande partie des erreurs

d’estimation des températures subpixelliques reste inférieure à 1K (83% pour ∆T ∈ [0K, 1K]

et 62% pour ∆T ∈ [5K, 10K]). Cela signifie que l’erreur d’estimation des températures sub-

pixelliques reste faible (de l’ordre de 1K) mais que dans certains cas, les erreurs d’estimation

sont potentiellement importantes.

Nous avons vu que ces approximations conduisent, pour des simulations non bruitées, à

une bonne estimation de la température subpixellique (< 1K en moyenne) pour plus d’une

simulation sur deux. Un des indicateurs d’une bonne estimation de la température est le

conditionnement du problème. Ce paramètre est étudié dans la prochaine section.

4.3.2 Étude du conditionnement de l’estimation

Le conditionnement évalue l’impact d’une variation de ∆R, le vecteur de luminance

centrée, sur l’estimation de la température ∆T . Cette variation peut être due au bruit ou à

l’écart entre la mesure et le modèle (perturbation atmosphérique). Avec une valeur de condi-

tionnement élevé, l’estimation est dite mal-conditionnée. Cela signifie qu’une faible variation

sur les luminances crée une forte variation sur l’estimation des températures subpixelliques.
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A l’inverse, quand l’estimation est bien conditionnée, les variations sur les luminances ne per-

turbent pas l’estimation des températures subpixelliques. L’estimation est alors dite robuste

face à ces variations.

En considérant la norme de Frobenius, le conditionnement se calcule comme le rapport

entre les valeurs propres maximale et minimale de l’information de Fisher. Prenons le cas

simple d’un pixel composé de deux matériaux. La matrice de Fisher I(T ), présentée dans

l’annexe B, s’écrit comme une matrice 2 par 2 :

I(T ) =


N∑
λ=1

(αλ1)2
N∑
λ=1

(αλ1 · αλ2)

N∑
λ=1

(αλ1 · αλ2)
N∑
λ=1

(αλ2)2

 (4.5)

avec αλm = 1
σλBOA

· ελm · Sm ·
∂Bλ
∂T

∣∣∣
Tm

.

La recherche des valeurs propres se résume à la résolution d’une équation du second degré

dont le déterminant est toujours positif. Le conditionnement CN s’écrit alors :

CN =

∑
(αλ1)2 +

∑
(αλ2)2 +

√
D∑

(αλ1)2 +
∑

(αλ2)2 −
√
D

(4.6)

avec le déterminant D =
(∑

(αλ1)2 −
∑

(αλ2)2
)2

+ 4 ·
(∑

αλ1 · αλ2
)2

.

Avec (4.6), si αλ2 → αλ1 , alors la valeur propre minimum tend vers 0 et CN → ∞. Ceci

arrive quand les émissivités et les températures sont les mêmes pour les deux matériaux (dans

ce cas, nous avons affaire à un pixel pur).

Le conditionnement diminue quand la différence entre les émissivités augmente. En effet,

il est plus facile d’estimer les températures des matériaux lorsque une des émissivités présente

des bandes de réflexion marquées, ce qui permet de différencier la contribution de chacun des

matériaux.

Il est à noter également que le conditionnement augmente quand la contribution d’un

des matériaux est faible (S1 < 5%). En effet, il va être facile d’estimer la température du

composant majoritaire (S2 > 95%), mais celle associée au matériau minoritaire sera instable.

Pour étudier l’influence du conditionnement sur le biais de l’estimation, nous avons cal-

culé sur les 10000 simulations réalisées précédemment leur conditionnement. La figure 4.8

représente l’évolution de la moyenne des erreurs sur l’estimation des températures subpixel-

liques par rapport au conditionnement.

On peut observer une influence forte du conditionnement sur ces erreurs. En effet, plus

le conditionnement est grand, plus les erreurs sont importantes sur l’estimation. C’est un

comportement attendu car quand un problème est mal conditionné, c’est-à-dire que la valeur

du conditionnement est grande, alors les petites variations sur les luminances causent de
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grandes perturbations sur l’estimation de ces températures.

Figure 4.8 – Evolution des erreurs d’estimation sur les températures subpixelliques en fonc-

tion du conditionnement. Chaque variation est étudiée selon différentes plages de variation

de ∆T : en bleu pour ∆T entre 0K et 1K, en cyan pour ∆T entre 1K et 2K, en jaune pour

∆T entre 2K et 5K, en rouge pour ∆T entre 5K et 10K.

La figure 4.9 représente l’histogramme du conditionnement des 10000 simulations avec les

différents capteurs modélisés : le capteur AHS [27], avec 7 bandes spectrales entre 8.7 µm

et 11.8 µm, le capteur TASI [54] avec 29 bandes spectrales entre 8.4 µm et 11.4 µm, et

le capteur HyperCam [29] avec 69 bandes spectrales entre 8.3 µm et 11.5 µm. C’est un

capteur à transformée de Fourier inverse développé par Télops. Il convient de noter ici que

pour chaque instrument modélisé, l’ensemble des bandes spectrales n’est pas utilisé dans

l’estimation des températures subpixelliques à cause de la trop forte influence de l’atmosphère

sur les bandes spectrales où l’absorption due à la vapeur d’eau devient importante (proche de

7.5 µm et de 13 µm). Si l’influence de l’atmosphère est trop forte par rapport à la luminance

BOA (transmittance trop faible pour les bandes spectrales en bordure du domaine de l’IRT),

alors ces bandes spectrales perturbent plus l’estimation des températures qu’elles n’apportent

d’information. Il est donc préférable de ne pas les considérer lors de l’estimation.

Figure 4.9 – Histogramme de répartition du conditionnement pour les trois capteurs étudiés :

AHS, TASI et HyperCam.

Comme on peut le voir sur ce graphique, le conditionnement est réparti d’une même
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manière quel que soit l’instrument utilisé. En effet, la valeur du conditionnement évolue quand

les paramètres du problème d’estimation évoluent (température, différence entre émissivités,

abondances). Cependant, les paramètres de l’instrument, comme son nombre de bandes ou

son niveau de bruit, n’influent pas le conditionnement. En effet, si deux émissivités sont très

ressemblantes, le nombre de bandes spectrales ne joue pas sur la séparabilité de ces émissivités :

leur variation spectrale est trop faible pour avoir des écarts différents entre les émissivités aux

différentes résolutions spectrales. Nous analysons dans les paragraphes suivants si ces deux

paramètres influencent la variance de l’estimation.

4.3.3 Calcul de la variance de l’estimateur linéaire

Dû à la présence de bruit dans la châıne de traitements, la variance de cette estimation

est non nulle. Le bruit comprend l’ensemble des bruits de la châıne d’acquisition (bruit ins-

trumental), ainsi que les variations des émissivités et des abondances des matériaux. Il est

modélisé comme un bruit gaussien centré de variance σλBOA.

L’estimateur étudié dans la section 4.3.1 est un estimateur non-biasé qui minimise la

variance de l’estimation. Dans ce cas, cette variance est donnée par le calcul de la borne de

Cramer-Rao, présenté par Kay [103].

Dans l’annexe B, le calcul de cette borne a été mené pour un pixel mixte composé de 2

matériaux. Son expression analytique pour l’estimation de T1 est :

V ar(T̂1) ≥

N∑
λ=1

(αλ2)2

N∑
λ=1

(αλ1)2 ·
N∑
λ=1

(αλ2)2 −
(

N∑
λ=1

αλ1 · αλ2
)2 (4.7)

avec αλ1 et αλ2 décrits dans la section précédente. Il suffit d’alterner αλ1 et αλ2 pour obtenir la

variance de l’estimation de T2.

Les trois capteurs utilisés sont toujours AHS (7 bandes), TASI (29 bandes) et Hyper-

Cam (69 bandes). Les écarts type de bruit sont différents pour chacun de ces capteurs :

σλ ≈ .04 W.sr−1.m−2.µm−1 pour AHS, σλ ≈ .03 W.sr−1.m−2.µm−1 pour TASI et σλ ≈
.023 W.sr−1.m−2.µm−1 pour HyperCam (< 20 nW.sr−1.cm−2.cm1, ce qui représente pour

la plage spectrale entre 868 et 1280 cm−1 une valeur de l’écart-type du bruit allant de 0.033

W.sr−1.m−2.µm−1 pour 7.8 µm à 0.015 W.sr−1.m−2.µm−1 pour 11.5 µm).

La figure 4.10 représente l’évolution de la variance de l’estimateur de température sub-

pixellique au sein d’un pixel mixte par rapport au conditionnement. Comme pour la figure

4.8, les valeurs de borne de Cramer-Rao ont été moyennées pour chaque valeur de condition-

nement.

En augmentant la qualité du capteur (d’un capteur multispectral AHS avec peu de bandes

spectrales et un faible Rapport Signal à Bruit (RSB), vers le capteur hyper-spectral HyperCam
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Figure 4.10 – Évolution de la variance (K2) de l’estimateur linéaire en fonction des différents

capteurs.

avec un nombre important de bandes spectrales et un fort RSB), une réduction de la variance

est observée. Pour séparer l’influence du RSB et du nombre de bandes spectrales, deux autres

capteurs ont été simulés avec la résolution spectrale du capteur TASI et le RSB des deux

autres capteurs.

En supposant que le bruit est spectralement indépendant, le fait d’augmenter le nombre

de bandes permet d’ajouter plus d’équations au problème d’estimation. C’est ce qui apporte

une meilleure stabilité de l’estimation, comme le montre la figure 4.10. De plus, les simu-

lations faites à partir du même nombre de bandes que l’instrument TASI (29 bandes) mais

avec des niveaux de bruit différents (σλ ≈ .04 W.sr−1.m−2.µm−1 pour AHS et σλ ≈ .023

W.sr−1.m−2.µm−1 pour HyperCam) mettent en évidence que pour ces niveaux de bruit, le

nombre de bandes impacte plus sur la stabilité de la solution que le niveau de bruit. En effet,

quel que soit le niveau de bruit, les valeurs moyennes de borne de Cramer Rao ont des allures

similaires.

Il est à noter que dans des conditions réelles, il existe une imprécision dans les estimations

des abondances des matériaux composant le pixel mixte considéré. L’impact sur l’estima-

tion des températures subpixelliques de l’erreur commise sur l’abondance est analysé dans la

section suivante.

4.3.4 Robustesse par rapport aux erreurs d’estimation sur l’abondance

L’estimation des abondances est nécessaire à l’estimation des températures subpixelliques.

Ces estimations sont estimées via les méthodes de démélange.

Cependant, ces estimations de spectres d’émissivité et d’abondances sont réalisées avec

des erreurs dues aux variations spatiales et spectrales des termes atmosphériques, aux erreurs

d’étalonnage et aux erreurs intrinsèques des méthodes utilisées (démélange, TES).

Pour évaluer ces impacts, une série de simulations ont été réalisées en considérant le
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capteur TASI. Les paramètres des simulations sont une répartition des abondances à 50%/50%

pour les deux matériaux, des émissivités choisies dans la banque de données ASTER et des

températures comprises entre 285K et 330K. Les écarts de température à estimer sont entre

0K et 10K, et les émissivités sont estimées sur 20 pixels bruités. Les abondances en entrée

d’estimation sont utilisées avec un écart compris entre -20% et 20%

a) b)

Figure 4.11 – Évolution de l’erreur moyenne de l’estimation des températures subpixelliques

en (a) et de l’erreur quadratique moyenne de l’erreur de reconstruction en (b).

Comme on peut le voir sur la figure 4.11-a représentant l’évolution de l’erreur d’estima-

tion des températures subpixellique en termes de moyenne, pour les deux matériaux, l’erreur

d’estimation de la température est minimale lorsqu’il n’y a pas d’erreur sur l’abondance. Il est

intéressant de noter le comportement différent entre le matériau 1 et le matériau 2 par rapport

à l’erreur sur l’abondance en entrée. Dans le cas de -20 % sur l’abondance du matériau 1,

S1/S2 devient 30%/70%. Une erreur plus grande est observée sur le matériau ayant la plus

faible abondance. Ce qui est logique si l’on tient compte de la borne de Cramer Rao qui est

plus petite pour des abondances fortes, et plus grande sinon.

L’écart sur l’estimation des abondances est une source d’erreurs importante sur l’estima-

tion des températures subpixelliques. En effet, l’erreur moyenne est doublée pour le matériau

ayant la plus faible abondance, et ce dès que l’erreur sur les abondances est supérieure à 10%.

Comme on peut le voir sur la figure 4.11-b, l’erreur de reconstruction du signal en entrée

d’estimation est liée à l’écart en abondance. En effet, en moyenne, l’erreur de reconstruction

est plus faible avec la bonne valeur de l’abondance.

Cette étude nous permet d’évaluer l’impact des erreurs de l’estimation des abondances et

des émissivités sur l’estimation des températures subpixelliques. Si une estimation bruitée des

émissivités est suffisante pour estimer les températures, un écart sur les abondances perturbe

considérablement ces estimations. Le succès de l’estimation des températures repose sur une

bonne estimation des abondances. De plus, cette bonne estimation des abondances est liée à

l’erreur de reconstruction du signal. Cela nous permet d’envisager une estimation conjointe

de l’abondance et de la température via une minimisation de l’erreur de reconstruction.
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Ce qu’il faut retenir :
L’estimation des températures subpixelliques s’effectue à l’aide d’un estimateur linéaire

découlant de la linéarisation de la loi du corps noir intervenant dans l’équation de la lu-

minance BOA. Plus exactement, c’est l’écart entre la température moyenne du matériaux

et la température subpixellique qui est estimé.

Cependant, la linéarisation n’est pas parfaite et peut conduire, si les écarts en température

sont importants (∆T = 10K), à des erreurs jusqu’à en moyenne 4K. Dans le cas d’une

erreur sur la température subpixellique inférieure à 2K, il convient d’avoir un condition-

nement inférieur à 104.

Un tel conditionnement permet, pour un instrument hyperspectral très résolu, d’avoir une

variance sur les températures estimées inférieure à 5K2. Cette performance est atteinte

avec des capteurs moins résolus si le conditionnement est plus faible (103.5 pour TASI,

102.5 pour AHS).

Enfin, l’estimation de ces températures est très sensible à l’estimation de l’abondance.

Cependant, l’erreur de reconstruction est minimale quand l’abondance est bien estimée.

En estimant conjointement ces deux grandeurs via la minimisation de cette erreur, on

peut retrouver la température et l’abondance des matériaux présents dans le pixel mixte.

4.4 Estimation conjointe des abondances et des températures

au sein des pixels mixtes

L’objectif de cette section, et in fine de ce chapitre, est de présenter la méthode TRUST.

Comme énoncé précédemment, cette méthode utilise l’estimateur établi dans la section

précédente pour estimer conjointement l’abondance et la température des matériaux présents

dans un pixel mixte.

L’estimation des températures subpixelliques découle des valeurs d’abondance en entrée.

Avec cette estimation et ces valeurs d’abondances associées, on reconstruit le signal et on

calcule l’écart entre le signal et sa reconstruction. L’approche consiste à minimiser cette

erreur de reconstruction, noté D(S), en fonction des valeurs d’abondance. Cette méthode est

présentée sur la figure 4.12.

La minimisation de la fonction de coût D(S) est réalisée pour chaque cas de mélange. Si

par exemple, la scène étudiée est composée de trois matériaux, alors cette minimisation sera

effectuée pour les trois cas de pixels purs, les trois cas de pixels mixtes composées de deux

matériaux, et le cas du pixels mixtes composées des trois matériaux.

Pour chaque cas de mélange, l’erreur de reconstruction, les abondances et les températures

subpixelliques associées sont conservées. Pour connâıtre lequel de ces mélanges correspond au

pixel mixte, une seconde minimisation est utilisée, associant l’erreur de reconstruction et

l’écart en température à travers une fonction de coût notée Dγ(S). Un hyperparamètre γ est

introduit pour compenser l’écart en température par rapport à l’erreur de reconstruction.
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Figure 4.12 – Schéma illustrant l’estimation conjointe des abondances (Sx,ym ) et des

températures subpixelliques (T x,ym ) connaissant l’émissivité (εm) et la température moyenne

(Tm) associée à chaque matériau. La méthode est initialisée aux valeurs d’abondances (Ŝx,ym ).

La minimisation de l’erreur de reconstruction est présentée dans la section 4.4.1. L’identi-

fication des matériaux composant le pixel mixte est réalisée par la minimisation d’une seconde

fonction de coût et présentée dans la section 4.4.2. Une amélioration du temps de calcul de

la méthode est proposée dans la section 4.4.3.

4.4.1 Minimisation de l’erreur de reconstruction

Soit un pixel mixte composé de M matériaux. L’erreur de reconstruction est présentée

comme une fonction de coût à minimiser. Cette fonction de coût est dépendante uniquement

de l’abondance des matériaux qui composent ce pixel mixte, notée S = {Sm/m ∈ 〈1,M〉}.
La fonction de coût, notée D(S), s’écrit :

D(S) =

√√√√ 1

N
·
∑
λ

(
Rλsens −Ratm,↑

τatm,↑
−RλBOA(S,T )

)2

(4.8)

où T = T + ∆T = {Tm + ∆Tm/m ∈ 〈1,M〉} représente les températures subpixelliques des

matériaux et ∆T est calculé selon l’équation (4.4) en fonction de l’abondance S.

La méthode de minimisation utilisée ici est une méthode de régression linéaire de la famille

des méthodes de points intérieurs. Outre le fait d’être déjà codée par Matlab via la fonction

fmincon, cette méthode de minimisation est particulièrement efficace pour des problèmes

linéaires convexes définis positif, comme c’est le cas ici. C’est la voie de démélange (1).

Cette minimisation peut être également réalisée sans l’estimation des températures sub-

pixelliques par l’estimateur linéaire présenté précédemment, en considérant la minimisation

de la fonction de coût à partir du vecteur X = {S1, · · · , SM , T1, · · · , TM} contenant les abon-

dances et les températures subpixelliques. C’est la voie de démélange (2).

Pour observer laquelle de ces deux méthodes obtient les meilleurs résultats, nous avons
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réalisé plusieurs simulations où les émissivités, les abondances et les températures subpixel-

liques varient selon les critères de la section 4.3.1. Les résultats en termes d’erreur quadra-

tique moyenne (RMSE) et de variances de l’erreur sur les estimations des abondances et des

températures subpixelliques sont présentés dans le tableau 4.2. Les méthodes sont initialisées

à [50%, 50%] pour la voie de démélange (1) et à [50%, 50%, T1, T2] pour la voie de démélange

(2).

Abondances (%) Températures (K)

RMSE Écart-Type RMSE Écart-Type

(1) Minimisation via S 7.7 7.3 4.1 3.7

(2) Minimisation via S & T 7.8 7.5 4.3 2.6

Tableau 4.2 – Écart quadratique moyen et variance des erreurs d’estimations des abondances

et des températures pour deux voies de minimisation de la fonction de coût : (1) en fonction

de l’abondance et de l’estimateur linéaire des températures subpixelliques et (2) en fonction

des abondances et des températures subpixelliques.

La première observation que l’on peut faire est qu’il n’y a pas beaucoup de différences

dans l’estimation des abondances et des températures subpixelliques que l’on utilise ou non

l’estimateur linéaire présenté dans la section 4.3.

Cependant, la voie de démélange (1) obtient de meilleurs résultats pour un temps de calcul

réduit de moitié car l’algorithme minimise deux fois moins de paramètres.

Dans cette expérience, l’algorithme a été appliqué en connaissant quels matériaux étaient

présents dans le pixel. Ceci est un cas idéal dans la mesure où cette information n’est pas

toujours disponible. On doit donc tester l’ensemble des cas de mélange de chaque matériau

pour connâıtre quels matériaux composent le pixel mixte et avec quelles abondances et

températures. Ceci est l’objectif de la seconde minimisation qui est présentée dans la pro-

chaine section.

Il convient de noter que dans cette optique, il est important que les couples

d’émissivité/température soient suffisamment différenciables pour espérer une bonne estima-

tion des températures subpixelliques et des abondances. Dans le cas contraire, comme pour

l’estimation des températures subpixelliques en connaissant les abondances, le problème est

très mal conditionné et l’erreur sur l’estimation peut être grande.

4.4.2 Deuxième minimisation tenant compte des écarts en température

La seconde minimisation intervient pour identifier quels sont les matériaux présents dans

le mélange. Si pour cette seconde minimisation on utilise la même fonction de coût repo-

sant uniquement sur l’erreur de reconstruction, on risque de se tromper sur l’identification

entre deux matériaux ayant la même émissivité mais différentes températures. En effet, l’in-
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convénient majeur dans le domaine de l’IRT est la faible disparité des spectres d’émissivité

par rapport aux réflectances dans le domaine spectral du V-PIR.

Pour pallier cette faible variabilité des spectres d’émissivité, un terme de contrainte

physique est introduit dans la fonction de coût D(S) présentée dans l’équation 4.8. Cette

contrainte physique repose sur le fait que la température subpixellique d’un matériau doit

rester proche de sa température moyenne.

Dγ(S) = D(S) + γ ·
√

1

M
·
∑
m

(∆Tm)2 (4.9)

avec ∆T les écarts de températures entre les températures subpixelliques et les températures

moyennes de chaque matériau, écarts calculés selon (4.4). L’hyperparamètre γ fait le lien entre

le terme d’attache aux données (erreur de reconstruction) et le terme de contrainte physique

(écart en température le plus faible possible).

L’ajout de ce terme de contrainte physique permet de mieux identifier les matériaux inter-

vennant dans le pixel mixte si ces matériaux ont une émissivité similaire mais des températures

moyennes différentes. Pour ces matériaux, l’erreur de reconstruction sera trop faible et variera

avec le bruit instrumental. Il sera alors difficile d’estimer l’abondance et la température de

ces matériaux dans le pixel mixte.

Le choix de l’hyperparamètre γ est important. S’il est trop faible, le résultat de l’estimation

d’abondance sera le même qu’avec la première fonction de coût D(S). S’il est trop grand,

l’algorithme cherchera uniquement à être proche de la température moyenne, quelle que soit

l’erreur de reconstruction.

Il convient de noter que plus il y a de matériaux à tester, plus le risque d’erreurs dans

l’identification des matériaux est grand. De plus, au delà de trois matériaux dans le mélange,

il est très difficile d’estimer les températures subpixelliques du mélange. Pour une utilisation

optimale de l’algorithme, il est conseillé de connâıtre les matériaux probables du mélange et

d’effectuer la recherche des matériaux en considérant un nombre maximum de matériaux dans

le mélange de trois matériaux.

4.4.3 Réduction du temps de calcul par une approche Matching Pursuit

Si la combinaison de ces deux minimisations conduit à une bonne estimation des abon-

dances et des températures, son implémentation est fonction du nombre de matériaux pour

lesquels les abondances et les températures sont estimées. Plus il y a de matériaux dans la

scène, et plus le calcul est lourd même si on se limite à des mélanges avec au plus trois

matériaux.

En effet, si l’on considère la recherche d’un mélange, composé au plus de trois matériaux,

parmi M matériaux, alors le nombre de minimisation à effectuer est de
(
M
1

)
+
(
M
2

)
+
(
M
3

)
.

Si la scène est composée de M = 10 matériaux, alors c’est 175 minimisations à réaliser à la
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première étape.

Pour réduire ce temps de calcul, un algorithme de Matching Pursuit est implémenté. Le

principe du Matching Pursuit consiste à estimer itérativement les composantes d’un signal

dans un dictionnaire. L’étape d’initialisation estime la composante principale du signal. Cette

composante est retirée du signal et à l’étape suivante, l’algorithme estime la composante

principale de ce résidu.

Pour la méthode TRUST, il s’agit de décomposer la première étape de minimisation en plu-

sieurs phases. La phase d’initialisation du Matching Pursuit identifie le matériau prépondérant

ainsi que sa température associée. A la première itération, on identifie le second matériau

prépondérant et à la deuxième, on identifie le troisième et dernier matériau.

Le critère d’arrêt de ce Matching Pursuit se situe au niveau de l’erreur de reconstruction. Si

en ajoutant un matériau, l’erreur de reconstruction augmente, cela veut dire que les matériaux

estimés à l’itération précédente étaient les seuls matériaux qui composaient le pixel.

L’idée est bien de passer d’un algorithme avec
(
M
1

)
+
(
M
2

)
+
(
M
3

)
minimisations par pixel

à (M − 1) · 3 minimisations. Pour M = 10 matériaux, cela reviendrait à 27 minimisations au

lieu de 175 sans Matching Pursuit.

Le problème d’une telle méthode est que le pixel prépondérant peut être mal identifié dès le

début. Pour évaluer l’impact d’une mauvaise identification du Matching Pursuit des matériaux

prépondérants, des simulations sont réalisées dans les mêmes conditions que précédemment,

c’est à dire que les émissivités, les abondances et les températures subpixelliques varient selon

les critères de la section 4.3.1. Trois cas de pixel seront considérés : le pixel est composé d’un

matériau, pixel qualifié alors de pixel pur, de deux matériaux, et de trois matériaux.

Les deux méthodes avec et sans implémentation du Matching Pursuit sont étudiées. Les

résultats sont représentés dans le tableau 4.3 en termes de taux de réussite sur l’ensemble de

l’estimation. Les erreurs sur les abondances et sur les températures sont également renseignées,

dans les cas où l’algorithme identifie les bons matériaux présents dans le pixel.

Identification (%) Abondances (%) Températures (K)

Taux de réussite RMSE RMSE

Pixel pur 59.3 (59.5) X X 0.1 (0.1)

Pixel mixte (2 Mat.) 58.1 (36.0) 5.4 (5.2) 3.4 (3.4)

Pixel mixte (3 Mat.) 18.4 (7.4) 22.75 (7.0) 5.3 (4.5)

Tableau 4.3 – Taux de réussite sur l’identification des matériaux et RMSE sur les estima-

tions d’abondances et de températures pour la méthode TRUST originale. Les valeurs entre

parenthèse indiquent le résultat pour la méthode TRUST avec l’implémentation du Matching

Pursuit.
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Comme on peut le voir, après l’implémentation du Matching Pursuit, les résultats sont

similaires pour les pixels purs et les pixels composés de deux matériaux pour l’estimation

des abondances et celle des températures subpixelliques. Cependant, on observe qu’avec le

Matching Pursuit, TRUST a plus de difficultés à estimer les abondances correctes sur le pixel

mixte composé de deux matériaux (le taux de bonne identification chute de 58.1% sans le

Matching Pursuit à 36 % et passe en deça des 10% de bonne identification pour un mélange

avec trois matériaux).

De plus, les taux de réussite sont très faibles pour les cas de pixel mixte composé de trois

matériaux. Cela s’explique par le fait que plus il y a de matériaux dans un pixel, plus leurs

abondances sont petites et plus l’estimateur de température subpixellique diverge. Il est donc

nécessaire d’envisager l’estimation de la composante d’un troisième matériau dans le pixel

seulement si son émissivité ou sa température moyenne est suffisamment différente des autres

matériaux.

Ce qu’il faut retenir :
L’estimation des abondances est fondée sur l’estimation des températures précédemment

étudiée et sur la minimisation de deux fonctions de coût différentes. Les deux phases de

minimisation correspondent à deux étapes de la méthode TRUST.

Dans un premier temps, les abondances et les températures sont estimées pour chaque cas

de mélange possible (pour un mélange composé d’au plus 3 matériaux parmiM matériaux,

cela correspond à
(
M
1

)
+
(
M
2

)
+
(
M
3

)
mélanges possibles). Cette minimisation s’effectue sur

l’erreur de reconstruction.

Une seconde minimisation est alors effectuée pour identifier lequel parmi ces mélanges

possibles correspond au bon mélange. La fonction de coût est alors constituée de l’erreur de

reconstruction et de l’écart entre la température moyenne et la température subpixellique.

Un hyperparamètre γ est introduit pour équilibrer l’un et l’autre des deux termes.

Enfin, pour réduire le temps de calcul, une approche de Matching Pursuit a été proposée

mais ne donne pas de bons résultats quant à l’identification des bons mélanges.

4.5 Bilan de la méthode TRUST

L’objectif de ce chapitre était de présenter une stratégie pour estimer, sur une image

hyperspectrale acquise dans l’IRT, les abondances, les émissivités et les températures des

matériaux composant la scène.

Pour ce faire, deux hypothèses sont faites : (1) l’émissivité d’un matériau est constant

spatialement sur l’ensemble de la scène (pixels purs et pixels mixtes), (2) les températures

associées à un matériau composant un pixel mixte, aussi appelées températures subpixelliques,

sont proches de leurs températures estimées sur un pixel pur.

Ces trois grandeurs caractérisant les matériaux (abondances, émissivité, température)

sont estimées à partir d’une procédure en trois étapes : (1) localisation de pixels purs pour
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chacun des matériaux composant la scène, (2) estimation des émissivités et de la moyenne

des températures pour chacun des matériaux, et (3) estimation des cartes d’abondances et

des températures dans les pixels mixtes pour chaque matériau (méthode TRUST).

Deux stratégies existent pour sélectionner les pixels purs : (1) une manière non-supervisée

à partir d’une image acquise dans le visible et co-registrée avec l’image IRT, ou (2) une manière

supervisée directement sur l’image IRT. Dû aux limitations des approches de localisation sur

des images co-registrée, la stratégie adoptée est la localisation (2).

Pour la seconde étape, la méthode TES a été retenue pour ces bonnes performances

autant sur des capteurs faiblement résolus spectralement (10 bandes avec AHS) ou mieux

résolus spectralement (32 bandes avec TASI).

La méthode TES est appliquée sur au moins une vingtaine de pixels purs pour chacun

des matériaux qui composent la scène. Une moyenne est ensuite appliquée sur les émissivités

retrouvées par TES pour estimer l’émissivité associée au matériau, et sur les températures

retrouvées par TES pour estimer la moyenne de la distribution en température du matériau.

Il convient ici de noter que pour assurer une bonne estimation des abondances et des

températures subpixelliques avec la méthode TRUST, les couples (émissivité/moyenne des

température) doivent être suffisamment différents. Ainsi, si les couples sont très ressemblants,

il est préférable de les regrouper en une seule classe de matériaux.

Concernant l’estimation des températures subpixelliques, nous avons choisi un estimateur

linéaire découlant de la linéarisation de la loi du corps noir dans l’équation de luminance BOA.

Si cet estimateur minimise la variance de l’estimation pour un cas non-biaisé, la linéarisation

du problème entrâıne un biais sur l’estimation, qui peut atteindre en moyenne 4K pour des

variations de températures par rapport aux températures moyennes de l’ordre de 5K à 10K.

Le conditionnement, qui peut être calculé à partir des températures moyennes, des

émissivités et des abondances des matériaux dans le pixel mixte, se révèle être un puis-

sant outil pour juger de la qualité de l’estimation des températures subpixelliques. Plus il

est faible, plus l’estimation de ces températures a de chance d’avoir un biais faible. Pour une

estimation de la température en moyenne à moins de 2K, on peut dire qu’un conditionnement

inférieur à 104 est conseillé.

De plus, le conditionnement, comme la résolution spectrale et le niveau de bruit de l’ins-

trument thermique, est lié à la variance attendue de l’estimation. En effet, la variance de

l’estimation des températures subpixelliques est plus faible si, pour un même capteur, le

conditionnement est plus faible, et si, pour un même conditionnement, le nombre de bandes

est plus grand ou si le niveau de bruit est plus faible (RSB plus fort).

L’estimation de ces températures nécessite de connâıtre de façon précise l’abondance des

matériaux. Cette estimation est très sensible à ce paramètre. De plus, l’erreur de reconstruc-

tion est minimale si la valeur de cette abondance est correcte.

Pour estimer les abondances, TRUST va donc se baser sur la minimisation d’une fonction
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de coût. Cette fonction dépend de cette erreur de reconstruction, un terme que l’on pourrait

qualifier d’attache aux données, ainsi que d’une contrainte sur l’écart entre la température

moyenne d’un matériau et son estimation dans le pixel mixte, un terme lié à une contrainte

physique sur la température.

Un hyperparamètre γ est introduit pour équilibrer les deux termes de la fonction de coût.

Ce paramètre peut être constant, comme le ratio des moyennes des erreurs de reconstruction

et des écarts aux températures moyennes, ou dépendant des températures sélectionnées, et

serait alors fonction des distributions spatiales des températures.

Après avoir détaillé cette méthode TRUST, son application sur des jeux de données réelles

sera étudiée dans le chapitre suivant.





Chapitre 5

Application de TRUST sur des jeux

de données simulées et réelles

Résumé

L’objectif de ce chapitre est l’étude des performances de la méthode TRUST. Cette étude

est réalisée en considérant des scènes synthétiques de deux à trois matériaux et des scènes

extraites des images IRT acquises lors des campagnes ValCalHyp et DUCAS. Cette méthode

s’avère efficace pour localiser les pixels purs ou estimer la composition de pixels mélangés

avec deux matériaux. Sur les simulations, TRUST surpasse les deux autres stratégies de

démélange, en estimant les abondances à moins de 5 % d’erreur et les températures à moins

de 3 K d’erreur sur des pixels purs ou sur des pixels mixtes composés de deux matériaux.

La principale limitation de cette méthode est que si plus de trois matériaux composent le

pixel, elle n’est plus efficace, n’ayant plus suffisamment d’informations pour identifier les

températures en jeu pour chaque matériau.
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Nous avons vu dans le chapitre précédent le fonctionnement de l’algorithme TRUST esti-

mant de manière conjointe l’abondance et la température subpixellique des matériaux compo-

sant la scène. Ce sont deux paramètres clefs pour plusieurs applications comme la cartographie

des minéraux ou l’étude des ı̂lots de chaleur urbains.

Ce chapitre sera consacré à l’analyse des performances de cette méthode face à des scènes

simples (deux à trois matériaux) et des scènes complexes (une scène très mélangée sur une

scène réduite).
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Dans un premier temps, les performances de l’algorithme TRUST sont validées sur des

scènes synthétiques. L’avantage d’utiliser des scènes synthétiques est la connaissance parfaite

des abondances et des températures subpixelliques des matériaux qui les composent.

Ensuite, la méthode TRUST est appliquée sur les jeux de données réelles des campagnes

ValCalHyp et DUCAS. L’avantage des deux images IRT extraites de ces campagnes est qu’elles

possèdent des zones d’étude simples (trois matériaux en sol plat) et des zones plus complexes

(scène mélangée avec plus d’une dizaine de matériaux différents sur une large zone (DUCAS)

ou sur une zone réduite (< 200 pixels) avec des pixels fortement mélangés (ValCalHyp)).

La section 5.1 présente l’évaluation de la méthode TRUST sur les scènes synthétiques en

comparaison avec la méthode FCLS. L’étude sur l’application de TRUST sur les campagnes

ValCalHyp et DUCAS est étudiée dans les sections 5.2 sur des petites scènes composées de

trois à treize matériaux. Enfin, le bilan et les perspectives de cette méthode sont décrits dans

la section 5.3.

5.1 Performances de la méthode TRUST sur des données syn-

thétiques

Cette section est consacrée à l’étude des performances de la méthode TRUST par rapport

aux deux approches étudiées précédemment dans les chapitres 2 et 3. Ces deux approches

seront notées FCLS-R pour le démélange sur les luminances, et FCLS-E pour le démélange

sur les émissivités.

Pour chaque cas de simulation, l’erreur quadratique moyenne est étudiée sur l’estimation

de l’abondance des matériaux ES et de la température subpixellique ET .

ES =

√√√√ 1

Np ·M
·
Np∑
k=1

M∑
m=1

(Ŝm,k − Sm,k)2 ET =

√√√√ 1

Np ·M
·
Np∑
k=1

M∑
m=1

(T̂m,k − Tm,k)2 (5.1)

avec Np le nombre de pixels présents dans la scène, M le nombre de matériaux composant

la scène, Sm,k et Tm,k l’abondance et la température subpixellique réelle du matériau m au

pixel k et Ŝm,k et T̂m,k l’estimation de son abondance et sa température subpixellique.

5.1.1 Scène composée de deux matériaux

Le mélange étudié dans cette section est constitué de deux matériaux de toit : de l’asphalte

et du gravier, appelé respectivement Mat-1 et Mat-2. Les émissivités et les températures

correspondent aux émissivités et aux températures utilisées dans les sections 2.3.4 et 3.3.1.

Une représentation des deux émissivités est disponible sur la figure 2.7-a).
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Les mesures d’émissivité, de température et le profil atmosphérique utilisé sont issus de

la campagne DUCAS, présentée dans la section 1.3.2. Les températures moyennes pour ces

deux matériaux sont de 332K pour l’asphalte et de 312K pour le gravier (une différence entre

les deux températures moyennes de dT = 20K). Concernant la variabilité spatiale des deux

distributions en température, les écarts-type sont de σ1 = 1.5K pour l’asphalte et σ2 = 1K

pour le gravier.

a) b)

c) d)

Figure 5.1 – Représentation de la carte d’abondances originale des matériaux dans la scène

composée de 100 pixels en (a) (les pixels blancs sont composés à 100% d’asphalte et les pixels

noirs à 100% de gravier). Les résultats des trois méthodes de démélange sont en (b) pour

FCLSU sur les luminances (FCLS-R), en (c) pour FCLSU sur les émissivités (FCLS-E), et en

(d) pour TRUST.

La scène est composée de 100 pixels et est divisée en trois zones : deux zones, de 30

pixels chacune, composées de pixels purs de chaque matériau et une zone de 40 pixels mixtes

avec des abondances variant de 1 à 99 %. La température est répartie aléatoirement sur la

scène. Chaque série de simulation a été générée 20 fois avec un bruit gaussien différent et une

répartition spatiale de la température différente.

La performance des trois méthodes est présentée dans le tableau 5.1. L’estimation des

abondances est relativement facile pour plusieurs raisons : (1) une grande différence de

températures entre l’asphalte et le gravier (dT = 20K), (2) le faible écart-type de la dis-

tribution de la température pour les deux matériaux est faible (σ1 = 1.5K et σ2 = 1K) et (3)

une grande différence dans les spectres d’émissivité (forte bande de réflexion du silicate sur

le gravier et non sur l’asphalte).
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ES (%) ET (K)

Zone étudiée FCLS-R FCLS-E TRUST TRUST

Mat-1 1.8 1.4 < 0.1 1.1

Mat-2 2.0 1.9 < 0.1 1.3

Mat-1 & -2 3.1 9.9 1.7 1.7

Total 2.4 5.0 0.7 1.5

Tableau 5.1 – Représentation de l’erreur quadratique moyenne pour l’estimation de l’abon-

dance ES et pour l’estimation de la température ET . Les zones étudiées sont les zones pures

composées de Mat-1 et de Mat-2, les zones mixtes composées des deux matériaux et l’ensemble

de la scène.

La méthode TRUST est la méthode qui donne les meilleurs résultats, avec une erreur

inférieure à 2.5 % sur l’estimation de l’abondance sur les pixels purs ou mixtes de la scène

et un écart sur l’estimation des températures subpixelliques inférieur à 1.5 K pour les pixels

purs et 2K pour les pixels mixtes. Pour les autres méthodes, les erreurs sont supérieures à

3% pour FCLS-R et supérieures à 10 % pour FCLS-E. Mais l’amélioration des performances

par rapport aux méthodes FCLS-R ou FCLS-E a un prix : la méthode FCLS appliquée sur

les luminances ou sur les émissivités est 40 fois plus rapide que la méthode TRUST appliquée

sur les luminances, ce qui équivaut à moins de 0.1 s pour FCLS-R et 3 s pour TRUST.

Comme énoncé plus haut, ce mélange est une situation ”facile” pour l’estimation de l’abon-

dance et de la température subpixellique. Pour étudier les performances de la méthode TRUST

par rapport aux autres méthodes FCLS-R et FCLS-E, il est important de dégrader les condi-

tions de la scène (émissivité proche, température voisine). Les paragraphes suivants étudient

ces performances en faisant varier l’émissivité et la distribution spatiale en température des

deux matériaux.

Variation de l’émissivité : Le paramètre étudié dans ces paragraphes est la différence

spectrale entre les deux émissivités. Pour cela, cinq émissivités sont construites à partir d’un

mélange linéaire entre le spectre d’asphalte et le spectre du gravier : Gravier 1 correspond au

spectre du gravier, Gravier 2 à un mélange de 50% d’asphalte et de 50% de gravier, Gravier 3

à 75% d’asphalte et 25% de gravier, Gravier 4 à 90% d’asphalte et 10% de gravier et Gravier

5 à 99% d’asphalte et 1% de gravier. Toutes ces émissivités sont représentées sur la figure

5.2-(a).

Cinq cas de scènes composées de deux matériaux sont considérés : les deux matériaux

sont l’asphalte et un des matériaux hybrides dont l’émissivité est expliquée précédemment.

Pour chaque cas, l’écart quadratique moyen (RMSD) entre les émissivités varient : RMSD =

7% pour le couple Asphalte - Gravier 1, RMSD = 3.5% pour le couple Asphalte - Gravier 2,

RMSD = 1.8% pour le couple Asphalte - Gravier 3, RMSD = 0.7% pour le couple Asphalte

- Gravier 4 et RMSD = 0.1% pour le couple Asphalte - Gravier 5. Les cartes d’abondances

et les paramètres de la distribution spatiale de la température restent les mêmes.
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a) b)

Figure 5.2 – Représentation des émissivités utilisées dans la simulation en (a). Cinq

émissivités ont été simulées (Asphalt-Gravel 1, Asphalt-Gravel 2, ... , Asphalt-Gravel 5) avec

une diminution de la différence quadratique moyenne entre ces émissivités. L’évolution de ES
est représentée en (b).

La figure 5.2-(b) montre l’évolution de l’erreur ES en fonction du RMSD entre les émis-

sivités en jeu. Avec FCLS-R, l’erreur ES reste relativement constante par rapport au RMSD.

C’est un comportement attendu car l’information première qui sépare les deux pôles de

mélange est portée par la température et non pas par l’émissivité. Avec une haute différence

en température (dT = 20K), la variation en émissivité a un impact faible.

Si l’on considère FCLS-E, on observe bien une très forte dépendance des résultats du

démélange par rapport à la différence entre les émissivités. C’est là aussi normal sachant que

l’émissivité est la seule variable qui impacte le démélange appliqué aux émissivités.

Enfin, pour la méthode TRUST, on constate que plus la variation en émissivité est faible,

plus l’erreur ES se rapproche de la méthode FCLS-R. Puisque quand les deux émissivités

sont très proches, seule la variation en température impacte le signal, il est donc normal que

FCLS-R et TRUST aient les mêmes résultats. On peut observer également que lorsque la

différence est grande entre les émissivités, TRUST a de meilleurs résultats que FCLS-R, ce

qui montre que TRUST sait utiliser à bon escient les différences entre les spectres d’émissivité.

Concernant l’erreur ET sur la température, elle suit la même tendance que ES par rap-

port au RMSD. Les valeurs vont de 1.5 K pour le couple asphalte-Gravier à 1.7 K pour

les émissivités qui se ressemblent fortement. On observe ainsi que la variation en émissivité

perturbe peu l’estimation des températures subpixelliques.

Variation de la température : Pour évaluer les performances des trois voies de démé-

lange par rapport à la distribution spatiale en température, la différence entre les températures

dT a été réduite et l’écart type de la distribution spatiale σT a été augmenté. Les figures 5.3-

(a) et -(b) montrent les performances de chaque méthode de démélange par rapport à dT et

σT .

En augmentant l’écart type σT , la luminance est plus dépendante des variations locales
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a) b)

Figure 5.3 – Evolution de l’erreur quadratique moyenne sur les abondances par rapport à

l’écart type de la distribution en température en (a) et à la différence entre les températures

en (b) pour chaque matériau.

de la température plutôt que de la différence entre émissivité. Cette observation met l’accent

sur la difficulté pour FCLS-R de démélanger lorsque les variations locales en température

sont trop importantes. C’est pour cette raison que si l’écart type σT augmente, l’erreur ES
augmente également.

Avec FCLS-E, les erreurs sur l’estimation en abondance restent constants. Effectivement,

l’estimation des émissivités agrégées sur les pixels mixtes a été conçue pour être indépendant

vis-à-vis des variations spatiales de la température.

On observe une augmentation de l’erreur ES par rapport à l’écart type. Ceci est dû au fait

que l’estimation linéaire des températures subpixelliques par rapport aux abondances n’est

plus valable si la différence entre la température subpixellique et la température moyenne du

matériau est trop élevée. Comme le montre cette expérience, on peut néanmoins considérer

que pour des écarts type en deça de 5K, l’estimation linéaire reste valable.

Enfin, la figure 5.3-(b) montre l’évolution de l’erreur ES lorsque l’écart entre températures

moyennes dT augmente. Dans ce cas là, la luminance est plus facilement séparable et comme

le montre l’étude [16], l’émissivité agrégée ne correspond plus à un mélange linéaire entre les

spectres purs d’émissivité. C’est pourquoi on observe une augmentation de ES pour FCLS-E

et une diminution pour FCLS-R et TRUST.

Si l’on projette les erreurs ES et ET par rapport aux variations de dT et de σT , représentées

respectivement sur les figures 5.4-(a) et -(b), on observe une erreur constante par rapport à

la méthode FCLS-R et plus faible que la méthode FCLS-E.

On observe que l’erreur ET sur les estimations de température subpixellique évolue par

rapport aux deux paramètres de la distribution en température. Concernant la variation de

l’écart type σT , l’erreur ET évolue comme ES . En effet, plus l’écart type augmente, plus les

températures sur les pixels mixtes et sur les pixels purs s’éloignent de la température moyenne,

et donc moins la linéarisation de l’équation (4.3) est valable. Pour l’écart par rapport à dT ,
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il est surprenant de voir l’erreur ET augmenter lorsque dT augmente, sachant que l’évolution

inverse se produit pour ES . Cela signifie que plus les températures en jeu sont importantes,

plus les termes du second ordre de l’équation (4.3) sont importants.

a) b)

Figure 5.4 – Représentation 3D de l’évolution de l’erreur de la méthode TRUST sur l’esti-

mation des abondances ES en (a) et des températures ET en (b).

5.1.2 Scène composée de trois matériaux

Une scène plus complexe avec trois matériaux est maintenant étudiée. La scène est com-

posée de l’asphalte et du gravier étudiés dans la section précédente, et d’une bâche blanche,

nommés respectivement Mat-1, Mat-2 et Mat-3. Il convient de noter que la bâche blanche

a quasiment la même émissivité que l’asphalte (RMSD < 0.6%) et la même température

moyenne que le gravier (312K). Les écarts type des distributions en température ont été es-

timés sur l’image IRT acquise durant la campagne DUCAS : σ1 = 1K (Mat-1), σ2 = 1.5K

(Mat-2) et σ3 = 3K (Mat-3). Les températures subpixelliques sont aléatoirement distribuées

selon une distribution gaussienne dont l’écart-type et la moyenne correspondent aux mesures

TASI. De même, l’atmosphère est modélisée par MODTRAN4 selon le profil atmosphérique

mesuré durant la campagne DUCAS.

La scène est composée de 320 pixels (16x20) où les pixels purs sont localisés sur le coin

haut-gauche (Mat-1 avec 36 pixels), le coin haut-droite (Mat-2 avec 36 pixels) et le côté

bas (Mat-3 avec 40 pixels). Les pixels mixtes sont divisés en quatre classes : le mélange

Mat-1/Mat-2 localisé en haut-centre (48 pixels), le mélange Mat-1/Mat-3 au milieu-gauche (48

pixels), le mélange Mat-2/Mat-3 au milieu-droite (48 pixels) et le mélange des trois matériaux

au centre de la scène (64 pixels). La figure 5.5-(a) représente une composition colorée où chaque

couleur primaire (rouge, vert, bleu) correspond respectivement aux abondances des matériaux

Mat-1, Mat-2 et Mat-3.

Une vingtaine d’images avec des distributions en température différentes et un bruit aléa-

toire ont été simulées. Comme dans la section précédente, les trois voies de démélange FCLS-R,

FCLS-E et TRUST ont été étudiées. Les figures 5.5-(b), -(c) et -(d) représentent respective-
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a) b)

c) d)

Figure 5.5 – La scène est composée de trois matériaux : un asphalte de toit (rouge), du

gravier (vert) et une toile blanche (bleu). Leurs abondances sur la scène sont représentées sur

la composition colorée en (a). Les résultats des trois approches de démélange sont représentés

en (b) pour FCLS-R, en (c) pour FCLS-E et en (d) pour TRUST.

ment une des estimations de cartes d’abondances par la méthode FCLS-R, la méthode FCLS-E

et la méthode TRUST.

Le tableau 5.2 rassemble les calculs de la moyenne des erreurs sur l’estimation des abon-

dances ES et sur l’estimation des températures ET . Les résultats montrent sans ambigüıté que

TRUST surpasse les deux autres méthodes de démélange en ce qui concerne les estimations

des pixels purs. Comme mentionné plus haut, Mat-1 et Mat-3 ont la même émissivité. La

méthode FCLS-E donne donc de mauvais résultat sur la zone pure de Mat-3. De même, Mat-

2 et Mat-3 ont les mêmes températures. Ceci explique la faible performance de la méthode

FCLS-R sur cette même zone.

Nous analysons maintenant le cas des pixels mixtes composés de deux matériaux. En

présence d’une grande différence en température moyenne, que les émissivités soient différentes

(Mat-1 et Mat-2) ou qu’elles soient similaires (Mat-1 et Mat-3), les deux méthodes FCLS-R

et TRUST surpasse la méthode FCLS-E, comme prévu dans l’étude [17]. Cependant, avec la

même température et des émissivités différentes (Mat-2 et Mat-3), ce sont les méthodes FCLS-

E et TRUST qui surpassent la méthode FCLS-R. En effet, dans le cas où les températures

moyennes sont les mêmes, la distribution spatiale dégrade alors très grandement les perfor-

mances de FCLS-R. Enfin, concernant les estimations des températures subpixelliques, on

peut constater que TRUST retrouve bien les bonnes températures, à une erreur moyenne
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ES (%) ET (K)

Zone étudiée FCLS-R FCLS-E TRUST TRUST

Mat-1 1.4 3.6 < 0.1 1.1

Mat-2 1.4 1.1 < 0.1 1.3

Mat-3 17.1 11.9 1.0 1.2

Total pixels purs 7.0 5.8 0.4 1.2

Mat-1 & -2 2.7 10.1 1.5 1.7

Mat-1 & -3 4.9 12.2 4.7 2.4

Mat-2 & -3 9.9 3.9 1.9 1.9

Mat-1, -2 & -3 4.3 11.8 8.9 3.0

Total pixels mixtes 5.3 9.7 4.6 2.4

Total pixels 5.9 8.3 3.1 2.1

Tableau 5.2 – Évaluation de l’erreur sur les abondances ES et sur les températures ET en

présence des 3 matériaux d’asphalte (Mat-1), de gravier (Mat-2) et de toile blanche (Mat-3).

d’environ 2.5K pour le cas le plus difficile (Mat-1 et Mat-3).

Si l’on considère les pixels composés des trois matériaux, on constate que la méthode

FCLS-R obtient nettement de meilleurs résultats que les méthodes TRUST et FCLS-E. En

effet, avec deux émissivités quasiment identiques, FCLS-E ne peut espérer de bon résultats

quant à l’estimation de ces deux abondances. Pour la méthode TRUST, cela s’explique par

le fait que plus il y a de matériaux qui composent le mélange, plus l’estimateur linéaire de

l’équation 4.3 est mal conditionné : pire en est l’estimation des températures subpixelliques,

et donc des abondances.

En tenant compte de toute la scène, la méthode TRUST est meilleure que les deux

autres méthodes FCLS-R et FCLS-E. Cependant, il ne faut pas espérer de bons résultats

lorsque le nombre de matériaux présents dans le pixel mixte dépasse trois. Concernant le

temps d’exécution de l’algorithme, FCLS est plus de 400 fois plus rapide que TRUST, ce qui

équivaut à moins de 0.1 s encore pour FCLS-R et 44 s pour TRUST. Ces différences de temps

d’exécution mettent l’accent sur la haute sensibilité de l’algorithme TRUST au nombre de

matériaux présents dans la scène mélangée et sa taille.

Ce qu’il faut retenir :
Les simulations réalisées sur des scènes composées de deux et de trois matériaux montrent

que TRUST obtient de meilleures performances que les deux autres approches consistant

à démélanger à partir des luminances ou des émissivités. En effet, l’erreur en abondance

est de 0.7% pour deux matériaux et de 3.1 % pour trois matériaux alors que l’erreur avec

méthode FCLS appliquée au luminance et au émissivité est entre 2 et 5 % pour deux
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matériaux et entre 5.5 % et 8.5 % pour trois matériaux.

Concernant les estimations de températures, pour les pixels purs, TRUST est en deça

des performances de la méthode TES (1.6 K). Pour les pixels mixtes composés de deux

matériaux, l’erreur oscille entre 1 K et 2.5 K.

Les résultats ont montrés que TRUST donne de bonnes estimations de l’abondance lorsque

le pixel est pur ou composé de deux matériaux. A partir de trois matériaux, il n’y a pas

assez d’informations pour estimer correctement les températures et les abondances des

matériaux. L’erreur est bien supérieure aux valeurs estimées pour les pixels mixtes avec

deux matériaux, tant sur l’abondance (8.9 %), que sur la température (3 K).

Cependant, cette approche est beaucoup plus lente que FCLS : plus de 400 fois plus lente

que FCLS pour la scène avec trois matériaux (< 0.1 s pour FCLSR et 44 s pour TRUST).

5.2 Analyse du démélange sur des images réelles

La méthode TRUST est maintenant étudiée sur des données réelles. N’ayant pas accès aux

vérités terrains pour l’estimation des températures ou des abondances, seules sont vérifiées la

parcimonie des cartes d’abondances et la cohérence des températures en fonction des moyennes

et des écarts-type mesurés sur les zones pures de l’image.

Trois zones sont étudiées dans cette section : la zone d’étalonnage de la campagne Val-

CalHyp, la zone des toits de la campagne DUCAS et la zone très mélangée de la campagne

ValCalHyp. Les deux premières zones ont été étudiées dans les chapitres précédents (chapitre

2 et chapitre 3). La dernière zone est une zone test très difficile à démélanger [101].

Ces trois scènes sont étudiées respectivement dans les sections 5.2.1, 5.2.2 et 5.2.3.

5.2.1 Étude de la zone d’étalonnage - ValCalHyp

La scène étudiée dans cette section est la scène d’étalonnage issue de l’image IRT ac-

quise lors de la campagne ValCalHyp. Sur la figure 5.6-(a), les zones pures sont localisées

avec différentes couleurs : le rouge pour les mires d’étalonnage noires, le vert pour les mires

d’étalonnage blanches et le bleu pour la végétation. La couleur orange symbolise les pixels

mixtes.

Pour la première étape de la méthode TRUST, les pixels purs ont été sélectionnés à l’aide

d’une classification sur l’image visible et sur l’image thermique. Ainsi, les pixels appartenant

aux mires noires ont pu être facilement différenciés par rapport aux deux autres car leurs

températures sont nettement supérieures à celles des deux autres matériaux. De même, les

pixels des mires blanches ont une très forte luminance sur l’image visible (les matériaux

blancs sont par définition très réfléchissants dans le domaine du visible). Ils ont pu être

facilement identifiables par rapport aux autres matériaux sur l’image visible. Les émissivités
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a) b)

c) d)

Figure 5.6 – Représentation de la vérité terrain en (a) et des cartes d’abondances estimées à

partir de la méthode FCLS-R en (b), de la méthode FCLS-E en (c) et de la méthode TRUST

en (d).

et les températures sont estimées sur ces pixels purs à partir de la méthode TES.

La seconde étape consiste à estimer les abondances et les températures subpixelliques.

Ces estimations sont appliquées sur tous les pixels composant la scène (purs ou mixtes).

L’estimation des cartes d’abondances est représentée respectivement sur les figures 5.6-(b),

-(c) et -(d) pour la méthode FCLS-R, FCLS-E et TRUST.

En considérant la température, il est aisé d’identifier clairement les pixels des mires noires

par rapport aux deux autres matériaux. C’est pourquoi la méthode FCLS-R arrive à très

bien discriminer ces pixels là. Pour identifier les pixels appartenant aux mires blanches ou

à la végétation, ayant la même émissivité, FCLS-R présente quelques erreurs aux zones de

mélange entre ces deux matériaux. Concernant FCLS-E, le résultat est beaucoup plus bruité.

Le RSB est trop faible sur les émissivités en sortie de TES pour envisager de démélanger à

partir de ces émissivités.

On peut observer que TRUST estime une carte d’abondances beaucoup plus parcimonieuse

que les deux autres cartes d’abondances. Même si quelques zones restent mal démélangées

(la mire blanche haut-droite a quelques pixels estimés comme appartenant à la végétation),

on remarque que l’on obtient une meilleure estimation des cartes d’abondances. La méthode

TRUST a été utilisée avec un hyperparamètre γ = 5 · 10−3. Cet hyperparamètre a été choisi

comme celui qui minimise une erreur de mauvaise estimation. Cette erreur est mesurée par

rapport aux zones de pixels purs Epur et de pixels mixtes Emixte. On sait que sur la zone
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pure du matériau m, l’abondance du matériau m doit être égal à 1 pour ce matériau et 0

sinon. Pour la zone de pixel mixte entre deux matériaux, on sait que l’abondance du troisième

matériau doit être nulle. Les erreurs s’écrivent donc :

Epur =

√ ∑
k est pur

∑
m

(Ŝk,m − Sk,m)2 Emixte =

√ ∑
k est mixte sans m

(Ŝk,m)2 (5.2)

L’évolution de ces deux erreurs par rapport à γ est représentée sur la figure 5.7. Comme

énoncé dans la section 4.4.2, si γ est trop petit, la fonction de coût se concentre uniquement sur

l’erreur de reconstruction et privilégie des abondances avec beaucoup de matériaux, donc très

peu parcimonieuse. A l’inverse, si γ est trop grand, ce sont les faibles écarts en température qui

sont privilégiés et les estimations d’abondances sont trop parcimonieuses. Grâce aux calculs

d’erreurs Epur et Emixte, nous avons pu calculer un γ = 5 · 10−3 minimisant ces deux erreurs.

Figure 5.7 – Représentation de l’évolution de l’erreur de mauvaise estimation Epur et Emixte
en fonction de l’hyperparamètre γ.

Enfin les cartes de températures subpixelliques sont représentées sur les figures 5.8-(a),

-(b) et -(c) pour les mires noires, les mires blanches et la végétation. On observe une bonne

cohérence des estimations des températures subpixelliques sur les pixels mixtes par rapport

aux températures estimées sur les pixels purs.

5.2.2 Étude de la zone de toits - DUCAS

La scène étudiée dans cette section est la scène de toits issue de l’image IRT acquise lors

de la campagne DUCAS. Sur la figure 5.9-(a), les zones pures sont localisées avec différentes

couleurs : le rouge représente l’asphalte, le vert le gravier et le bleu le toit en Bakélite. La

couleur orange représente les pixels supposés mixtes.

Il convient de noter qu’à la transition entre le gravier et le Bakélite, les résultats ne sont

pas entièrement fiables à cause de la présence d’un autre matériau, probablement du ciment,

faisant la jointure entre les deux toits.
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a) b) c)

Figure 5.8 – Estimation des trois cartes de températures subpixelliques en K pour les mires

noires (a), les mires blanches (b) et la végétation (c).

a) b)

c) d)

Figure 5.9 – Représentation de la vérité terrain en (a) et des cartes d’abondances estimées à

partir de la méthode FCLS-R en (b), de la méthode FCLS-E en (c) et de la méthode TRUST

(d).

Pour la première étape de la méthode TRUST, les pixels purs ont été sélectionnés sur

une classification faite manuellement à partir d’une image RGB super résolue. Pour éviter les

erreurs de mise en correspondance, les pixels purs ont été dilatés et l’union de ces dilatations

est devenue la classe des pixels mixtes (en orange sur la figure 5.9-(a)). Les émissivités et les

températures moyennes ont été estimées à partir de la méthode TES sur les pixels purs.

La seconde étape consiste à estimer les abondances et les températures subpixelliques.



104 Chapitre 5. Application de TRUST sur des jeux de données

Ces estimations sont appliquées sur tous les pixels composant la scène (purs ou mixtes).

L’estimation des cartes d’abondances est respectivement représentée sur les figures 5.9-(b),

-(c) et -(d) pour les méthodes FCLS-R, FCLS-E et TRUST.

On peut observer que FCLS-R retrouve les bonnes localisations des matériaux. Effecti-

vement, on a vu dans la section 5.1, la méthode FCLS-R fonctionne plutôt bien avec de

grandes différences en émissivité (gravier par rapport à l’asphalte ou le Bakélite) ou de

grandes différences en température (asphalte par rapport au gravier ou au Bakélite). On

peut néanmoins noter quelques difficultés à identifier des zones de pixels purs pour le gravier.

En comparaison avec cette méthode, les cartes d’abondances issues de FCLS-E sont beau-

coup plus bruitées. En particulier, cette méthode identifie comme étant du Bakélite les pixels

mélangés entre l’asphalte et le gravier.

Comparativement à ces deux méthodes, TRUST donne une carte plus cohérente pour

les trois matériaux avec des pixels clairement identifiés comme purs sur les zones de pixels

purs et mixtes sur les frontières entre matériaux. Comme pour la zone d’étalonnage étudiée

dans la section précédente, l’hyperparamètre γ a été choisi comme minimisant les erreurs

de mauvaises estimations faites sur les pixels purs Epure et sur les pixels mixtes Emixte des

pixels composés de deux matériaux. Il a été calculé que γ = 10−2 minimise ces deux erreurs.

L’évolution de ces deux erreurs par rapport à γ est représentée sur la figure 5.10.

Figure 5.10 – Représentation de l’évolution de l’erreur de mauvaise estimation Epur et Emixte
en fonction du paramètre de régularisation γ.

Concernant l’estimation des températures subpixelliques, elles sont représentées sur les

figures 5.11-(a) pour l’asphalte, -(b) pour le gravier et -(c) pour le Bakélite.

Une première observation que l’on peut faire sur ces températures est la bonne cohérence

entre les estimations des températures sur les pixels mixtes par rapport aux températures

sur les pixels purs. A la frontière entre l’asphalte et le gravier on voit une augmentation

de la température pour le gravier (température moyenne plus froide) et une diminution des

température de l’asphalte (température moyenne plus chaude). Quelques pixels aberrants

peuvent être observés, comme le pixel en haut de la scène étant estimé comme issu d’un

mélange entre l’asphalte de toit et du Bakélite. Si un objet volumineux se trouvait sur ce

pixel, le pixel n’est plus pur et l’algorithme cherche le meilleur mélange le définissant, en

l’occurrence ici 96% d’asphalte et 4% de Bakélite. Sur les pixels situés entre le gravier et
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a) b) c)

Figure 5.11 – Estimation des trois cartes de températures subpixelliques en K pour l’asphalte

(a), le gravier (b) et le Bakélite (c).

le Bakélite, les températures froides du gravier peuvent être expliquées par la présence d’un

autre corps, faisant la jointure entre le gravier et le Bakélite, et perturbant l’estimation de

l’abondance de ces deux matériaux.

Bien que qualitatives, ces analyses nous informent sur la cohérence des estimations de la

méthode TRUST. Étudions maintenant cette méthode sur un cas de mélange plus difficile.

5.2.3 Étude de la zone de mélange - ValCalHyp

La scène étudiée ici est une scène dont plusieurs petites mires ont été construites sur le sol.

Elles sont composées de matériaux artificiels (l’asphalte, le ciment, le polystyrène, l’aluminium

et un plastique gris) et de matériaux naturels (de l’herbe, du gravier gris et blanc, de l’écorce

de bois et du sable). La composition RGB de la scène est représentée sur la figure 5.12-(a) et

un schéma localisant les mires est illustré sur la figure 5.12-(b).

a) b)

Figure 5.12 – Représentation de la scène acquise dans le visible en (a) et localisation des

mires dans la scène en (b).

La plupart des émissivités a été mesurée en laboratoire à partir d’échantillons avec un SOC-
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400T. Faute d’échantillons, les émissivités de l’asphalte, de l’aluminium et de la végétation

ont été estimées à partir de la banque de donnée ASTER (famille man-made materials et

vegetation). Les spectres d’émissivité des 10 matériaux sont représentés sur la figure 5.13,

excepté pour l’aluminium dont l’émissivité est proche de 0.05.

Figure 5.13 – Représentation des spectres d’émissivités de matériaux composant la scène.

Les températures ont été mesurées sur le terrain à partir des caméras thermiques FLIR

et KT-19, dont les effets liées à l’atmosphère sont corrigés à partir des émissivités : asphalte :

300.3 K (27.2 ◦C), ciment : 295.1 K (22 ◦C), polystyrène : 288.1 K (15 ◦C), plastique gris :

310.3 K (37.1 ◦C), végétation : 299.3 K (26.1 ◦C), gravier gris : 299.5 K (26.4 ◦C), gravier

blanc : 305.6 K (32.5 ◦C), écorce de bois : 301.3 K (28.1 ◦C) et sable : 296.3 K (23.1 ◦C).

Seule la température de l’aluminium, ayant une émissivité trop basse, n’a pas pu être calculée

et a été estimée à 288.1 K (15 ◦C).

Parmi les 10 matériaux composant la scène, seuls le ciment, l’asphalte et la végétation

couvrent une zone suffisamment grande pour obtenir à partir de la méthode TES une bonne

estimation de l’émissivité et de la température moyenne. Nous avons donc testé ces deux

paramètres sur de larges zones composées ces trois matériaux. Les résultats sont répertoriés

dans le tableau 5.3.

Écart en émissivité Température

Matériau étudié RMSE (%) SAM (◦) Mesure terrain (K) TES (K)

Asphalte 0.5 0.29 300.3 302.0

Ciment 1.2 0.45 295.1 293.7

Végétation 3.0 0.48 299.3 294.9

Tableau 5.3 – Étude de l’écart entre les mesures terrains et les estimations de l’émissivité

et de la température via la méthode TES.

Concernant l’émissivité, seul l’asphalte a une émissivité qui concorde avec les estimations

du TES. Les deux autres émissivités sont donc remplacées par les estimations du TES. Les

émissivités du ciment et de la végétation représentées sur la figure 5.12-(b) sont ces émissivités

là, estimées par TES. Pour les températures, le ciment et l’asphalte ont des températures
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concordantes entre elles. Cependant, la mesure de températures pour la végétation est beau-

coup plus élevée que l’estimation du TES (> 4K). Ceci est probablement dû à la différence

dans l’estimation de l’émissivité qui perturbe le processus de correction atmosphérique des

mesures de températures du KT-19 et du FLIR. La température moyenne de la végétation

sera donc changée également. Hormis pour ces matériaux, les émissivités et les températures

moyennes, utilisées pour la méthode TRUST et la construction des pôles de mélange pour la

méthode FCLS-R, sont celles décrites dans les paragraphes précédents.

Les luminances pures ont été estimées via des simulations puis appliquées comme pôles

de mélange à la méthode FCLS-R. Les estimations des abondances des 10 matériaux sont

représentées dans la figure 5.14-(a).

Tout d’abord, nous pouvons observer que la méthode FCLS-R identifie plutôt bien la

localisation des mires de polystyrène blanc (4 coins de la scène de mélange + bordure de

cette scène), du sable jaune (sur le côté droite) ou de l’aluminium (sur le côté gauche). En

effet, ayant des émissivités et des températures très distinctes, leurs abondances peuvent être

facilement estimées via FCLS-R. Cependant, on voit que la méthode mélange les composantes

d’asphalte et d’écorces de bois, ou le ciment et la végétation. En effet, ces deux mélanges ont

des températures très proches, et pour le cas du ciment et de la végétation des émissivités

également proches.

En utilisant les émissivités et les températures précédemment décrites, TRUST est ap-

pliquée sur cette image et estime les abondances et les températures subpixelliques de ces

10 matériaux. Ces estimations sont représentées sur la figure 5.14-(b) et -(c). De plus, les

températures moyennes ont été calculées sur les pixels composés à plus de 50 % des matériaux

et sont renseignés dans le tableau 5.4 avec les vérités terrains.

Matériau étudié Vérité Terrain (K) Estimation TRUST (K)

Asphalte 300.3 301.3

Ciment 295.1 294.4

Polystyrène 288.1 286.9

Aluminium 288.1 286.9

Plastique gris 310.3 306.7

Végétation 294.9 294.7

Gravier Gris 299.5 297.7

Gravier Blanc 305.6 X

Écorce de bois 301.3 301.4

Sable 296.3 295.0

Tableau 5.4 – Comparaison des températures mesurées et corrigées des effet atmosphériques

par rapport aux estimations des moyennes des températures subpixelliques réalisées sur les

pixels composés de plus de 75% du matériau.

Concernant les pôles de mélange ”facile” (polystyrène, sable et aluminium), on peut ob-
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a)

b)

c)

Figure 5.14 – Estimation des cartes d’abondances avec la méthode FCLS-R en (a), avec la

méthode TRUST en (b) et des cartes de températures en (c) avec la méthode TRUST.
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server que les cartes d’abondances sont plus parcimonieuses, en localisant par exemple ces

matériaux en majorité sur la zone de mélange. De plus, une des forces de TRUST est sa

capacité à prendre en compte autant la différence de températures entre matériaux que celles

sur les émissivités. En effet, TRUST estime mieux la carte d’abondances de l’asphalte en

bordure de la zone de mélange. Les variations des abondances pour l’asphalte en bas de la

scène (≈ 60% d’asphalte et ≈ 40% d’écorce de bois) peut faire penser à la présence d’un

second asphalte avec une autre émissivité. Concernant le ciment et la végétation, on voit que

TRUST localise mieux la zone de ciment de la zone de végétation par rapport à la méthode

FCLS-R. Cependant, la trop forte proximité entre les émissivités et les températures de ces

deux matériaux rend l’estimation de l’abondance très compliquée.

Figure 5.15 – Représentation de l’erreur de reconstruction avec les abondances et les

températures subpixelliques estimées via TRUST.

La figure 5.15 représente l’erreur de reconstruction sur laquelle TRUST se base pour

estimer les abondances. Il est intéressant de noter que les zones où l’erreur est maximale (>

0.1 W.sr−1.m−2.µm−1) correspondent à la présence de matériaux réfléchissants (aluminium et

polystyrène). Ceci informe sur la mauvaise estimation du terme de luminance atmosphérique

réfléchie (Ratm,ρ). En effet, quand ce terme est mal estimé, alors son effet dans l’erreur de

reconstruction est bien plus grands sur les matériaux réfléchissants avec une réflectance ρλ =

(1− ελ) assez grande.

Enfin, TRUST estime également les températures subpixelliques. Ces températures sont

souvent proches des températures moyennes mesurées ou estimées par la méthode TES. Seuls

deux matériaux contredisent cela : le plastique gris et le gravier blanc, dont les abondances

ne devraient pas dépasser les 40% sur les pixels de la scène (matériaux peu utilisés dans les

mires construites au sol).

Ce qu’il faut retenir :
La méthode a été appliquée sur des jeux de données réelles acquis au moyen de capteurs

multi- et hyper-spectraux (10 bandes et 32 bandes).

Quelle que soit la méthode utilisée de démélange sur les luminances au capteur ou sur les

émissivités, TRUST obtient de meilleurs résultats en termes de précision, d’identification

des mélanges et de parcimonie des cartes d’abondances et de températures.

L’objectif initial d’estimer les cartes d’abondances directement sur l’image thermique est
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donc atteint. De plus, cette méthode permet l’étude fine des variations de température

en présence de mélange, ainsi que la cartographie de zones très mélangées.

5.3 Bilan

L’objectif de ce chapitre est l’évaluation de la méthode TRUST sur des jeux de données

simulées et réelles. Les scènes étudiées sont composées de deux à douze matériaux artificiels

et naturels.

Estimant les abondances de chaque matériau, la méthode TRUST est comparée à la

méthode FCLS appliquée aux luminances au capteur ainsi qu’aux émissivités estimées par

la méthode TES. Concernant les estimations des températures des matériaux composant le

pixel mixte, il n’existe à ce jour pas de méthode estimant ces températures là.

Sur l’aspect global des résultats, on peut affirmer que TRUST estime de façon parci-

monieuse les abondances et les températures des matériaux composant la scène. En effet,

lorsqu’un pixel est pur, la méthode TRUST favorise une abondance de 100% par rapport à

ce matériau plutôt proche de 100% et un petit résidu sur les autres matériaux.

Concernant les valeurs d’abondances sur les scènes synthétiques, la méthode TRUST

donne les meilleurs résultats, estimant les abondances avec une erreur inférieure à 5%, tandis

que les résultats de la méthode FCLS appliquée sur les luminances au capteur ou sur les

estimations d’émissivité peuvent atteindre des erreurs jusqu’à 50 % (méthode de démélange

FCLS appliquée aux luminances lorsque la différence moyenne en température entre matériaux

est de 0K et l’écart type des distributions en température de 5K).

S’agissant des estimations de températures sur les pixels mixtes, avec les émissivités et les

températures testées, on trouve des écarts en température assez bon, inférieur en moyenne à

3 K.

Un des points négatifs de cette méthode est sa faible robustesse par rapport au nombre

de matériaux présents dans le pixel. En effet, s’il y a plus de trois pixels, il y a trop peu

d’informations pour retrouver les températures subpixelliques, et donc les abondances des

matériaux présents. Au mieux, on estimera les températures des matériaux principaux.

La méthode a ensuite été testée sur des jeux de données réelles. Les deux campagnes

ValCalHyp et DUCAS, présentées dans les sections 1.3.1 et 1.3.2, ont été utilisées. Les trois

scènes extraites des images IRT sont composées de trois matériaux pour deux d’entre elles et

de 12 matériaux pour la troisième image.

Comme sur les scènes synthétiques, la méthode TRUST a été comparée à la méthode

FCLS appliquée sur les luminances au capteur et sur les émissivités estimées par TES.

Si l’on compare les deux méthodes FCLS entre elles, on peut voir que la méthode FCLS
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appliquées aux émissivités donnent des abondances beaucoup trop bruités par rapport à

l’autre approche. La méthode TRUST donne sur les pixels mixtes sensiblement les mêmes

abondances que la méthode FCLS-R sur les pixels mixtes en conservant la parcimonie sur

les zones pures car indépendante des variations dues à la température. Sur les deux scènes,

l’hyperparamètre γ qui favorise le mieux cette parcimonie est proche de 10−2. C’est cette

valeur qui a été utilisée sur les données synthétiques.

Faute d’une seconde méthode estimant les températures subpixelliques, les résultats des

estimations de températures ont été analysées qualitativement. On peut observer une bonne

cohérence entre les températures estimées sur les pixels purs et celles estimées sur les pixels

mixtes via TRUST.

Il est intéressant d’analyser que l’erreur de reconstruction maximale se situe sur les

zones composées de matériaux réfléchissants. Une estimation plus précise de l’éclairement

atmosphérique réfléchi sur ces zones réfléchissantes pourraient améliorer les résultats de cette

méthode.





Conclusion et perspectives

L’objectif de cette thèse était l’étude du démélange dans le domaine de l’infra-rouge ther-

mique (IRT), c’est à dire l’estimation de la répartition des matériaux, appelée abondance, sur

une scène considérée.

Dans le domaine de l’IRT, la luminance en entrée capteur est liée à l’abondance des

matériaux présents dans la scène, ainsi qu’à leurs propriétés optiques (émissivités) et à leurs

températures. Les hypothèses de travail de cette étude sont de considérer uniquement des

matériaux lambertiens, c’est à dire dont l’émissivité ne varie pas selon l’angle d’observation,

en sol plat, c’est à dire sans la présence de termes de voisinages.

La démarche pour répondre à cet objectif a nécessité de se concentrer dans un premier

temps sur l’étude des méthodes pour estimer la température et l’émissivité issues de pixels

purs.

Afin d’estimer ces deux paramètres, deux étapes sont nécessaires : (1) une étape de cor-

rection atmosphérique et (2) une étape de découplage température/émissivité (T/E). Au vue

des capteurs étudiés dans ce manuscrit, seule a été considérée la méthode TES estimant ces

deux paramètres à partir d’une contrainte sur l’émissivité liant sa valeur minimale à la valeur

Maximum Minimum Difference. Cette méthode donne des estimations avec une erreur de

l’ordre de 3 % en émissivité et de 1.6 K en température pour les deux capteurs étudiés dans

ce manuscrit.

Un des inconvénients des méthodes de découplage T/E est de considérer uniquement des

pixels purs ou des pixels mixtes dont les matériaux ont la même température, pixels qualifiés

alors d’isothermes.

Le cas général des pixels mixtes non isothermes a ensuite été étudié. Trois voies ont

été envisagées pour estimer les abondances : (1) en démélangeant les luminances en entrée

capteur, (2) en démélangeant les estimations d’émissivité et (3) en ré-estimant les abondances

de façon conjointe avec les températures des matériaux qui composent les pixels, températures

appelées températures subpixelliques.

Dans ce processus, les éléments purs du mélange sont appelés les pôles de mélange.

Les pixels mixtes résultent alors d’un mélange de ces pôles de mélange. Les trois voies

de démélange décrites précédemment s’accompagnent de trois définitions différentes de ces

pôles de mélange : le pôle de mélange est associé à (1) un couple unique d’émissivité et

de température, (2) une émissivité unique ou (3) une émissivité unique et une température

pouvant varier dans un certain intervalle.

Pour ces trois voies de démélange, nous nous sommes concentrés sur une analyse qualitative

des résultats entre les différentes stratégies. En effet, les résultats d’abondance sont trop

dépendants de la séparabilité du mélange considéré pour en espérer une étude globale : avec

113
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un mélange de deux matériaux presque identiques par rapport à leurs émissivités et à leurs

températures, il sera plus difficile d’en estimer leurs abondances qu’avec un mélange où les

deux matériaux sont très différents, quelle que soit la méthode de démélange utilisée.

Concernant la première voie de démélange, associant aux pôles de mélange un couple

unique d’émissivité et de température, l’équation du transfert radiatif nous a permis d’iden-

tifier un modèle de mélange linéaire en luminance.

Un état de l’art des méthodes de démélange linéaire nous a permis d’identifier une stratégie

composée de trois étapes : (1) l’estimation du nombre de pôles de mélange, (2) l’estimation

de ces pôles de mélange et (3) l’estimation de l’abondance de ces pôles de mélange.

Dû aux variations spatiales de la température d’un même matériau (variations intra-classes

de la température), les deux premières étapes des méthodes de démélange ne fonctionnent pas,

conduisant à de mauvaises estimations sur les abondances. En considérant les pôles de mélange

comme les moyennes des pixels purs, l’abondance est estimée via la méthode FCLS. Avec cette

méthode, on observe une bonne estimation des abondances excepté lorsque les différences en

température entre matériaux sont peu importantes face aux variations spatiales intra-classes

de la température.

Pour réduire l’impact de ces variations spatiales, l’estimation des abondances a été réalisée

sur les émissivités estimées par la méthode TES. Les pôles de mélange considérés sont alors

dans ce cas les émissivités des matériaux qui composent la scène.

Pour ce démélange, il est nécessaire d’établir un modèle d’agrégation en émissivité. Le

modèle d’agrégation en émissivité a pour but de définir la luminance issue d’un pixel mixte

comme issue d’un pixel composé d’un seul matériau dont l’émissivité correspondrait à ce

modèle d’agrégation. Au sein d’un pixel mixte, pour des écarts de température entre matériaux

faibles (< 15 K), ce modèle d’agrégation en émissivité a été défini comme linéaire. De plus,

ce modèle a été validé par rapport aux estimations TES, avec une erreur inférieure à 1% en

émissivité.

La méthode de démélange FCLS appliquée aux émissivités a été testée sur des données

synthétiques et sur des données réelles. Si l’impact des variations spatiales de la température

a été fortement réduit, les cartes d’abondances estimées sont trop bruitées. La détérioration

de ces cartes par rapport au démélange sur les luminances est due au bruit instrumental et

aux erreurs en sortie de la méthode TES.

Une troisième voie de démélange a donc été envisagée, assimilant le pôle de mélange

non plus à une émissivité ou à un couple d’émissivité et de température mais à une émissivité

couplée à une plage de températures possibles. En ré-estimant les températures des matériaux

sur les pixels, il est possible d’estimer simultanément les abondances à partir des luminances

en entrée capteur, c’est le principe de la méthode TRUST 1.

Pour réaliser le démélange via la méthode TRUST, une étape de prétraitement est

1. Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Temperature
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nécessaire pour localiser des pixels purs pour chaque matériau et estimer sur ces pixels la

température moyenne et l’émissivité moyenne des matériaux.

La méthode TRUST est fondée sur deux principes : (1) l’estimation des températures sub-

pixelliques en fonction de l’abondance et (2) l’estimation de l’abondance par la minimisation

d’une fonction de coût en utilisant l’estimateur des températures subpixelliques. La fonction

de coût est liée à l’erreur de reconstruction et à l’écart entre les températures subpixelliques

et les températures moyennes estimées précédemment. Cet écart en température est pondéré

sur la fonction de coût par un hyperparamètre noté γ.

Cette méthode est évaluée sur des scènes synthétiques et réelles. Sur les scènes

synthétiques, la méthode se révèle dans la plupart des configurations comme la plus per-

formante par rapport aux deux premières approches en termes d’erreur d’estimation sur les

abondances. De meilleurs résultats sont obtenus avec la méthode TRUST sur des pixels com-

posés de un ou de deux matériaux. Cependant, la première stratégie de démélange sur les

luminances est plus performante lorsqu’on considère un pixel mixte composé de plus de 3

matériaux. L’estimation de la température subpixellique étant une approche nouvelle d’esti-

mation dans le domaine scientifique de la télédétection, la comparaison par rapport à d’autres

méthodes n’est pas aisée.

Cependant, il convient de noter que les températures subpixelliques estimées par TRUST

ont été retrouvées avec des erreurs proches des estimations de la méthode TES (< 1.6 K)

pour les pixels purs et avec des erreurs plus importantes (entre 1.6 K et 4 K) pour les pixels

mixtes.

Sur les données réelles, faute de vérité terrain, seule une évaluation qualitative de la

méthode est possible. Comparée aux autres voies de démélange, la méthode TRUST donne

des cartes plus fidèles en terme de parcimonie et de localisation des matériaux dans la scène. De

plus, en estimant ces températures subpixelliques, la méthode est indépendante des variations

spatiales de la température.

L’inconvénient de cette méthode est son temps d’exécution, assez long, comparé aux autres

méthodes de démélange. Elle est plus de 400 fois plus lente que FCLS sur des petites scènes

de taille inférieure à 400 pixels et composées de trois matériaux, ce qui correspond à 44 s par

rapport à moins de 0.1 s pour FCLS. Plus il y a de matériaux ou plus la scène est grande,

plus la méthode dans sa version actuelle sera lente par rapport à FCLS.

Considérant l’ensemble de ces résultats, il apparait que les objectifs initiaux fixés pour

cette thèse ont donc été atteints. Pour une scène hyperspectrale thermique quelconque, il

est préférable d’utiliser la méthode TRUST pour démélanger la scène. Cependant, pour une

scène présentant une faible variation spatiale de la température pour chaque matériau, la

méthode de démélange sur les luminances en entrée capteur, plus rapide, peut alors donner

des résultats similaires.
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Perspectives

Plusieurs voies peuvent être étudiées, allant de l’amélioration et de l’optimisation de la

méthode TRUST, de son utilisation pour des méthodes de classification, à la complexification

du modèle de mélange pour l’étude des mélanges intimes et à l’utilisation de TRUST pour le

traitement des données issues des futurs capteurs hyperspectraux.

Concernant l’amélioration de la méthode TRUST, une première étape serait de rendre

cette méthode partiellement non supervisée, en localisant les pixels définissant les pôles de

mélange de chaque matériau de manière supervisée. Une des pistes pourrait être la segmenta-

tion des cartes de température estimées par TES pour localiser les zones de même température

et utiliser alors les techniques de démélange non supervisées sur ces zones isothermes.

L’autre étape supervisée est l’estimation de l’hyperparamètre γ. Cette étape pourrait être

réalisée de manière non supervisée en évaluant la parcimonie et la continuité des matériaux

sur des zones de l’image choisies aléatoirement. Cela présuppose que la scène est hautement

résolue spatialement pour avoir des cartes d’abondances parcimonieuses.

L’estimation par TRUST de l’abondance sur plusieurs matériaux ayant des différences

très fortes en émissivité serait un bon descripteur pour la méthodes de classification SVM. La

fusion de TRUST avec cette méthode SVM pourrait alors donner des cartes de classification

intéressantes, liées à la variabilité des émissivités des matériaux composant la scène.

Enfin, nous n’avons considéré ici que les mélanges linéaires, aussi appelés mélanges

géométriques, liés uniquement à la répartition géométrique des matériaux dans les pixels

de l’image. Cependant, si l’on considère des mélanges intimes où les matériaux interagissent

à l’échelle microscopique, il serait intéressant de définir les modèles physiques de mélange

de ces matériaux composites et de pouvoir les démélanger pour extraire leur constitution

élémentaire.

Une dernière perspective intéressante pourrait être la poursuite de la validation de TRUST

sur d’autres jeux de données ainsi que son utilisation dans le traitement des campagnes

aéroportées de l’instrument SYSIPHE et des futures missions spatiales telles que THIRSTY.

Concernant cette mission spatiale, son taux de revisite d’une même zone de 3 à 4 jours pourrait

améliorer la méthode TRUST en permettant l’utilisation des méthodes T/E reposant sur

l’hypothèse de multi-température.
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China.

• M. Shimoni, X. Briottet, M. Cubero-Castan, C. Perneel, V. Achard & J. Chanussot,

The assessment of aggregate thermal hyperspectral scene, IEEE GRSS WHIS-

PERS, 4th Workshop on Hyperspectral Image and Signal Processing - Evolution in

Remote Sensing, 2012, Shanghäı, China.
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Toulouse, France, 2009.

[21] P.M. Ingram and A.H. Muse. Sensitivity of iterative spectrally smooth tempera-

ture/emissivity separation to algorithmic assumptions and measurement noise. Geos-

cience and Remote Sensing, IEEE Transactions on, 39(10) :2158–2167, Oct 2001.

[22] G.P. Anderson, A. Berk, P.K. Acharya, L.S. Bernstein, S.M. Adler-Golden, J. Lee, and

L. Muratov. Reformulated atmospheric band model method for modeling atmosphe-

ric propagation at arbitrarily fine spectral resolution and expanded capabilities. U.S.

Patent, 2009.

[23] Marvin Boonmee. Land Surface Temperature and Emissivity Retrieval from Thermal

Infrared Hyperspectral Imagery, Rochester institute of Technology. PhD thesis, Roches-

ter Institute of Technology, New York State, USA, 2007.

[24] Stephen J. Young, B. Robert Johnson, and John A. Hackwell. An in-scene method

for atmospheric compensation of thermal hyperspectral data. Journal of Geophysical

Research : Atmospheres, 107(D24) :ACH 14–1–ACH 14–20, 2002.

[25] D. Gu, AR. Gillespie, AB. Kahle, and F.D. Palluconi. Autonomous atmospheric com-

pensation (AAC) of high resolution hyperspectral thermal infrared remote-sensing ima-

gery. Geoscience and Remote Sensing, IEEE Transactions on, 38(6) :2557–2570, Nov

2000.



Bibliographie 121

[26] K. Kanini. Utilisation de la très haute résolution spectrale pour la mesure en envi-
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Annexe A

Equation de transfert radiatif dans

le domaine de l’infra-rouge

thermique pour un pixel pur

Cette annexe est consacrée à la présentation des équations régissant la luminance mesurée

au capteur. Le modèle de transfert radiatif le plus fidèle à la réalité est un modèle complexe

car résultant d’une scène 3D composée de matériaux bidirectionnels.

Une hypothèse majeure qui est faite dans cette annexe, ainsi que tout au long du mémoire,

est que les matériaux sont considérés comme lambertiens. Cela signifie que leurs propriétés op-

tiques (émissivité, réflectance) ne dépendent pas de l’angle d’incidence et de l’angle de réflexion

de la luminance interragissant avec le matériau. Ceci n’est pas vérifié pour les matériaux

métalliques entre autres.

Le flux lumineux au niveau du capteur, notée Rλsens (at-sensor radiance), est composé de

quatre flux lumineux élémentaires :

Rλsens = Rλemis +Rλatm,ρ +Rλatm,↑ +Rλneig (A.1)

où, pour une longueur d’onde λ donnée, Rλemis est appelée la luminance émissivive (emissive

radiance), Rλatm,ρ la luminance atmosphérique réfléchie (downwelling atmospheric radiance),

Rλatm,↑ la luminance atmosphérique directe (upwelling atmospheric radiance) et Rλneig la lu-

minance de voisinage (neiboorhood radiance).

Ce flux lumineux s’écrit aussi comme dépendant du terme de luminance appelé luminance

au sol, ou encore luminance BOA (Bottom Of Atmosphere radiance) et est noté RλBOA. La

relation liant RλBOA et Rλsens s’écrit :

Rλsens = RλBOA · τλatm,↑ +Rλatm,↑ (A.2)

avec τλatm,↑ la transmission atmosphérique montante.

Les quatre termes élémentaires de luminance, ainsi que la luminance BOA et la luminance

au capteur, seront présentés dans les sections suivantes.
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Rλ
emis : le terme émissif

Ce terme correspond à la luminance émise par le matériau vers le capteur. Cette luminance

suit une loi spectrale, dite loi du corps noir et noté Bλ(T ), ne dépendant que de la température

de surface T du corps émetteur. Cette loi est pondérée par l’émissivité du matériau ελ et par

le terme de transmission atmosphèrique τλatm,↑ entre le sol et le capteur :

Rλemis = ελ ·Bλ(T ) · τλatm,↑ (A.3)

La loi du corps noir correspond à la luminance émise par un corps noir 1. Cette loi fut

décrite pour la première fois par Planck et ne dépend que de la température T et de la

longueur d’onde λ :

Bλ(T ) =
C1

λ5 · (e
C2
λ.T − 1)

(A.4)

avec C1 = 1, 1904.108J.m2.s−1 et C2 = 1, 4388.104J.s.

Dans le domaine de l’IRT, Rλemis est la composante majoritaire de Rλsens pour des

matériaux faiblement réflectif, c’est-à-dire dont l’émissivité est proche de 1. Cependant, pour

des matériaux à faible émissivité, comme les métaux et en particulier l’aluminium, cette

composante est proche, voire inférieure à la luminance atmosphérique réfléchie Rλatm,ρ.

Rλ
atm,ρ : le terme atmosphérique réfléchie

Ce terme correspond à la luminance émise par l’atmosphère et réfléchie par le matériau

vers le capteur. Elle est donc fonction de la réflectance du matériau ρλ, de l’éclairement

descendant Iλatm,↓ et de la transmission atmosphérique τλatm,↓.

Pour des matériaux opaques et lambertiens, l’émissivité et la réflectance sont liées par la

2ième loi de Kirchhoff :

ρλ + ελ = 1 (A.5)

En considérant la réflectance du matériau comme égale à (1− ελ), Rλatm,ρ s’écrit donc :

Rλatm,ρ =
(1− ελ)

π
· Iλatm,↓ · τλatm,↑ (A.6)

Il est important de noter que cette écriture considère le matériau au sol comme un sol

plat, c.a.d qu’il voit l’ensemble du ciel comme une demi-sphère. Si le sol est proche d’un relief

(bâtiment, montagne, etc.), alors il ne voit plus qu’une partie de la demi-sphère. La luminance

1. Un corps noir est un corps dont l’émissivité est égale à 1 quelle que soit la longueur d’onde considérée
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Rλatm,ρ est donc plus faible et est l’éclairement Iλatm,↓ doit donc être calculé par rapport à la

portion de ciel vu par le matériau.

Souvent dans la litérature, ce terme s’écrit en fonction de la luminance descendante Rλatm,↓.

L’équation (A.6) s’écrit alors :

Rλatm,ρ = (1− ελ) ·Rλatm,↓ · τλatm,↑ (A.7)

Rλ
atm,↑ : le terme atmosphérique direct

La luminance atmosphérique directe correspond à la luminance émise par la couche at-

mosphérique entre le sol et le capteur et dirigée vers le capteur. Cette luminance est émise

directement vers le capteur et n’est donc pas fonction de la température de surface T ni de

l’émissivité ελ du matériau. Elle est notée Rλatm,↑ et est calculée via des codes de transfert

radiatif (MODTRAN par exemple).

Rλ
neig : le terme de voisinage

Le terme de voisinage regroupe l’ensemble des luminances de voisinage provenant des

éléments voisins vu par le matériau au sol, comme les murs de bâtiment pour un pixel de

route dans un canyon urbain par exemple.

a) b) b)

Figure A.1 – Représentation des termes de voisinage du point P au sol à partir du point

voisin V : le terme emissif de V vers P en (a), le terme atmosphérique descendant réfléchi par

V en (b) et le terme de voisinage de V réfléchi vers P en (c).

La figure A.1 illustre les trois termes qui composent le terme de voisinage Rλneig :

– Rneigemis est le terme de luminance émissive, émise par V vers P, puis réfléchie par P vers

le capteur,

– Rneigatm,ρ est le terme de luminance atmosphérique descendante réfléchie par V vers P puis

par P vers le capteur,
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– Rneigneig est le terme de luminance de voisinage émise et réfléchie par le voisinage de V,

réfléchie par V vers P et réfléchie à nouveau par P vers le capteur.

Parmi ces trois termes de luminance, seul le terme de voisinage d’émission Rneigemis résulte au

final d’une seule réflexion par P vers le capteur. Tous les autres termes sont issus de plusieurs

réflexions. [104] montre que puisque les réflectances dans le domaine du TIR sont de l’ordre

de 10−1, les termes issus d’une double réflexion sont réduits d’un facteur de 10−2. Ainsi, seuls

seront considérés les termes de luminance émissive issus des matériaux voisins du matériau

au sol.

Soit un ensemble de M matériaux constituant le voisinage du matériau au sol. Le terme de

voisinage est égal à la somme des termes de luminance émissive de chacun de ces matériaux.

Rλneig = τλatm,↑ · (1− ελ) ·
M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm)

)
· Ωm (A.8)

où ελm et Tm sont l’émissivité et la température du matériau m vu par le matériau au sol et

Ωm le facteur de pondération.

Ce facteur Ωm représente l’angle solide par lequel le matériau m est vu par le matériau

au sol. Soit un point V appartenant à la surface Sm du matériau m, voisin du point P . Selon

[20], Ωm s’écrit :

Ωm =

∫∫
V ∈Sm

cos(θP ) · cos(θV )

π · r2
· d2SV (A.9)

avec d2SV la surface infinitésimale autour du point V , r la distance entre le point P et le point

V , θP l’angle entre la normale au point P et le vecteur
−−→
PV et θV l’angle entre la normale au

point V et le vecteur
−−→
V P . Ces termes sont représentés dans la figure A.2.

a)

Figure A.2 – Schema illustrant les termes intervenant dans l’équation du facteur de

pondération Ωm.

Notons que dans un cadre général, l’atmosphére entre le point V et le point P joue le rôle

de filtre. La luminance émise du point V vers le point P est donc pondérée par le terme de
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transmission issu de l’atmosphère entre ces deux points. Cependant, nous considérons ici un

milieu urbain, la distance r est donc faible, et une atmosphère peu humide. La transmittance

atmosphérique entre ces deux points est donc quasiment égale à 1 quelque soit la longueur

d’onde considérée. Elle n’apparait donc pas dans l’équation (A.8).

Rλ
BOA : le terme de luminance au sol

La luminance au sol est constituée des trois termes de luminances émises ou réfléchies par

le matériau au sol. Puisque l’on considère la luminance au niveau du sol, ces trois termes ne

sont pas pondérés par le coefficiant de transmission atmosphérique τλatm,↑. Cette luminance

s’écrit :

RλBOA = ελ ·Bλ(T ) + (1− ελ) ·

(
Rλatm,↓ +

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm)

)
· Ωm

)
(A.10)

avec ελ et T l’émissivité et la température du matériau au sol, Bλ(T ) la loi du corps noir à

la température T , Rλatm,↓ la luminance atmosphérique descendant, m l’un des M matériaux

constituant le voisinage du matériau au sol avec ελm son émissivité, Tm sa température et Ωm

son facteur de pondération associé.

Rλ
sens : le terme de luminance au capteur

Considérons maintenant la luminance en entrée de capteur. Cette luminance a traversé

l’atmosphére qui joue le rôle d’un filtre spectral. Cette atmosphère pondère la luminance au

sol par le terme de transmission atmosphérique τλatm,↑.

Une autre luminance vient s’ajouter à la luminance au sol ayant traversée l’atmosphère. Il

s’agit de la luminance atmosphérique direct Rλatm,↑, aussi appelée luminance atmosphérique

montante.

L’ajout de ces deux termes nous donne l’équation de luminance au capteur suivante :

Rλsens =

(
ελ ·Bλ(T ) + (1− ελ) ·

(
Rλatm,↓ +

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm)

)
· Ωm

))
· τλatm,↑ +Rλatm,↑

(A.11)





Annexe B

Calcul de la borne de Cramer Rao

appliquée la méthode TRUST

On considère l’estimation d’un nombre Np de paramètre regroupé au sein d’un vecteur de

paramètre θ = {θi, i ∈ [1, Np]}. La théorie de l’estimation [103] nous dit qu’une borne inférieur

de la variance d’un quelconque estimateur non biaisé existe si la densité de probabilité p(x,θ)

(Probability Density Function ou PDF) satisfait la condition de régularité présentée ici :

E

[
∂ln(p(x, θi))

∂θ

]
= 0 ∀θi (B.1)

Cette borne s’appelle la borne inférieur de Cramer-Rao (Cramer-Rao Lower Bound ou

CRLB) et s’écrit :

var(θ̂i) ≤ [I−1(θ)]ii (B.2)

où I(θ) est la matrice de l’information de Fisher (Fisher Information Matrix ou FIM) dont

la composante (l,k) est :

(
−E

[
∂2 ln(p(x;θ))
∂θk ∂θl

]∣∣∣
l,k

)
.

Ce calcul de CRLB corresponds à la variance de l’estimation de θ sous la présence d’un

bruit instrumental venant perturbé notre mesure. Ce bruit est considéré comme un bruit

gaussien de moyenne nulle et de déviation standard σλ = σλsens/τ
λ
atm,↑.

Dans cette annexe, on s’intéresse à deux cas d’estimation : l’estimation de l’émissivité et

de la température dans le cas d’un pixel pure, et l’estimation des températures dans un cas

d’un pixel mixte.

Estimation dans le cas d’un pixel pure

Nous considérons une scène composée d’un seul matériau et de M pixels. Les pa-

ramètres à estimer sont les N bandes spectrales de l’émissivité et les M températures

correspondantes au M pixels composant l’image. Notre vecteur de paramètre s’écrit donc

θ = [ελ1 , · · · , ελN , T1, · · · , TM ]. Nous avons donc N +M inconnues pour N ·M équations, ce

qui représente un problème sur-déterminé, à condition d’avoir M > 2 et N > 2.
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Sous l’hypothèse que notre bruit instrumental est indépendant spectralement (pour les N

bandes) et spatialement (pour les M pixels), la PDF s’écrit :

p(x,θ) =
1

(2π)N ·M/2

λN∏
λ=λ1

1

(σλ)M

M∏
m=1

exp

−
(
x− ελ ·Bλ(Tm)− (1− ελ) ·Rλatm,↓

)2

2 · (σλ)2


(B.3)

Si l’on considère cette fois-ci la fonction log de la PDF (log PDF), nous avons :

ln(p(x,θ)) = −N ·M
2
·ln(2π)−M ·

λN∑
λ=λ1

ln(σλ)−
λN∑
λ=λ1

M∑
m=1

(
x− ελ ·Bλ(Tm)− (1− ελ) ·Rλatm,↓

)2

2 · (σλ)2

(B.4)

Si l’on considère comme paramètre à estimer l’émissivité ελi , correspondant à la valeur de

l’émissivité à la bande spectrale λi, la dérivée du log PDF est :

∂ln(p(x,θ))

∂ελi
=

M∑
m=1

(Bλi(Tm)−Rλiatm,↓) ·

(
x− ελi ·Bλi(Tm)− (1− ελi) ·Rλiatm,↓

)
(σλi)2

(B.5)

Si l’on considère maintenant comme paramètre à estimer la température Tk, correspondant

à l’a température du kième pixel, la dérivée du log PDF est :

∂ln(p(x,θ))

∂Tk
=

N∑
λ=1

ελ · ∂B
λ(T )

∂T

∣∣∣∣
Tk

·

(
x− ελ ·Bλ(Tk)− (1− ελ) ·Rλatm,↓

)
(σλ)2

(B.6)

Quelque soit le paramètre θi (émissivité ou température), nous voyons que la condition de

régularité est respectée. Les dérivées secondes sont relativement simple à calculer :
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∂2ln(p(x,θ))

∂ελj∂ελi
= 0

∂2ln(p(x,θ))

(∂ελi)2
= −

M∑
m=1

(
Bλi(Tm)−Rλiatm,↓

σλi

)2

∂2ln(p(x,θ))

∂Tl∂Tk
= 0

∂2ln(p(x,θ))

(∂Tk)2
= −

N∑
λ=1

ελ · ∂B
λ(T )
∂T

∣∣∣
Tk

σλ


2

∂2ln(p(x,θ))

∂Tk∂ελi
=

∂Bλi

∂T

∣∣∣∣
Tk

( E(•)=0︷ ︸︸ ︷
x− ελi ·Bλi(Tk)− (1− ελi) ·Rλiatm,↓−((Bλi(Tm)−Rλiatm,↓) · ε

λi

(σλi)2

)

=
∂2ln(p(x,θ))

∂ελi∂Tk

L’information de Fisher s’écrit donc ainsi :

I(θ) =



αε1 · · · 0
...

. . .
...

0 · · · αεN

A

A′
αT1 · · · 0

...
. . .

...

0 · · · αTM


avec pour l’émissivité ελi , αελi = −E

(
∂2ln(p(x,θ))

(∂ελi )2

)
, pour la température Tk αTk =

−E
(
∂2ln(p(x,θ))

(∂Tk)2

)
et la matrice A de taille N · M qui a pour les coefficients i, k A|i,k =

−E
(
∂2ln(p(x,θ))

∂ελi∂Tk

)
.

Si l’on considère Dε la matrice diagonale des αε et DT la matrice diagonale des αT ,

n’importe quel estimateur non biaisé de l’émissivité de la bande spectrale λi avec i ∈ [1, N ]

(resp. de la température du kième pixel avec k ∈ [1,M ]), que l’on notera ε̂λi (resp. T̂k), vera

sa variance bornée par sa CRLB tel que :

V ar(ε̂λi) ≥
[(
Dε −A · (DT )−1 ·A′

)−1
]
ii

V ar(T̂k) ≥
[(
DT −A′ · (Dε)

−1 ·A
)−1
]
kk
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Estimation dans le cas d’un pixel mixte

Nous considérons maintenant un pixel composé de M matériaux. Les paramètres à estimer

sont maintenant les M températures de chacun des matériaux. Les émissivités, les abondances

et la moyenne des températures ont été estimés précédemment sur les pixels purs. Nous avons

donc M inconnue pour N équations, ce qui représente encore un problème sur-déterminé

lorsque M < N (dans la grande majorité des cas, M � N).

A présent, en tenant compte d’un modèle de mélange linéaire, la PDF s’écrit :

p(x,θ) =
1

(2π)N/2

λN∏
λ=λ1

1

σλ
· exp


−
(
x−

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm) + (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sm

)2

2 · (σλ)2


(B.7)

Si l’on considère cette fois-ci la fonction log de la PDF (log PDF), nous avons :

ln(p(x,θ)) = −N
2
·ln(2π)−

λN∑
λ=λ1

ln(σλ)−
λN∑
λ=λ1

(
x−

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm)− (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sm

)2

(2 · σλ)2

(B.8)

Prenons comme paramètre à estimer la température Tk, correspondant à la température

du kième matériau composant le pixel. La dérivée du log PDF est :

∂ln(p(x,θ))

∂Tk
=

N∑
λ=1

ελk · Sk ·
∂Bλ(T )

∂T

∣∣∣∣
Tk

·

(
x−

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm)− (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sm

)
(σλ)2

(B.9)

Encore une fois, quelque soit la température à estimer Tk, il est clair que la condition de

régularité est respectée. Détaillons maintenant les dérivées secondes (par simplicité d’écriture,∑
=

M∑
m=1

(
ελm ·Bλ(Tm) − (1− ελm) ·Rλatm,↓

)
· Sm) :
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∂2ln(p(x,θ))

∂Tl∂Tk
= −

N∑
λ=1

1

(σλ)2
· ελk · Sk ·

∂Bλ(T )

∂T

∣∣∣∣
Tk

· ελl · Sl ·
∂Bλ

∂T

∣∣∣∣
Tl

∂2ln(p(x,θ))

(∂Tk)2
= −

N∑
λ=1

1

(σλ)2

((
ελk · Sk ·

∂Bλ

∂T

∣∣∣∣
Tk

)2

− ελk · Sk
∂2Bλ

(∂T )2

∣∣∣∣
Tk

(
x−

∑)
︸ ︷︷ ︸

E(•)=0

)

De fait, si l’on note αλk = ελk · Sk ·
∂Bλ

∂T (T )
∣∣∣
Tk
/σλ, l’information de Fisher s’écrit :

I(θ) =


N∑
λ=1

(αλ1)2 · · ·
N∑
λ=1

(αλ1 · αλM )

...
. . .

...
N∑
λ=1

(αλ1 · αλM ) · · ·
N∑
λ=1

(αλM )2


Ainsi, n’importe quel estimateur non biaisé de la température du kième matériau avec

k ∈ [1,M ], estimateur que l’on notera T̂k, vera sa variance bornée par la CRLB ainsi calculée :

V ar(T̂k) ≥
[
I(θ)−1

]
kk

Si l’on considère un pixel composé de 2 matériaux, cette FIM s’inverse facilement et donne

pour le calcul de la CRLB :

V ar(T̂1) ≥

N∑
λ=1

(αλ2)2

N∑
λ=1

(αλ1)2 ·
N∑
λ=1

(αλ2)2 −
(

N∑
λ=1

αλ1 · αλ2
)2

V ar(T̂2) ≥

N∑
λ=1

(αλ1)2

N∑
λ=1

(αλ1)2 ·
N∑
λ=1

(αλ2)2 −
(

N∑
λ=1

αλ1 · αλ2
)2





Résumé — La télédétection en imagerie hyperspectrale infrarouge thermique est l’étude

d’images en luminance, acquises depuis un avion ou un satellite dans le domaine spectral de

l’infrarouge thermique. Ces images sont liées à l’émissivité et à la température, estimées par

les méthodes de découplage température/émissivité (T/E), ainsi qu’à l’abondance, estimée

par les méthodes de démélange, des matériaux présents dans la scène. Si les méthodes de

découplage T/E ont été largement étudiées, les méthodes de démélange dans ce domaine

spectral restent peu explorées : c’est l’objectif de cette thèse. Pour cela, nous avons mis en

place trois stratégies de démélange. Dans un premier temps, le démélange est effectué sur

les luminances. Cette stratégie donne globalement de bons résultats mais est relativement

sensible aux variations spatiales de la température. La deuxième stratégie, démélangeant à

partir des estimations d’émissivité des méthodes de découplage T/E, s’affranchit de cette

variation spatiale mais donne des résultats plus bruités. Enfin, une méthode de démélange

basée sur l’estimation conjointe de la température et des abondances a été élaborée. Cette

méthode s’appelle Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Temperature (TRUST)

et donne de meilleurs résultats que la première stratégie tout en étant robuste aux variations

spatiales de la température.

Mots clés : Imagerie Hyperspectrale, Infrarouge Thermique, Méthode de Démélange

Linéaire, Méthode de Découplage Température/Émissivité.

Abstract — Thermal hyperspectral remote sensing provides information about mate-

rials from the measured radiance image. It is achieved using temperature and emissivity

separation (TES) methods, estimating the emissivity and the temperature of the materials,

and using unmixing methods, estimating their abundances. TES methods have been well

investigated while too few studies have been working on unmixing in thermal infrared

domain : this is the objective of this PhD. Therefore, three strategies have been studied.

First, the unmixing is applied on radiance. It achieves good results but depends on the

spatial variation of temperature. Applying the unmixing on the emissivities, estimated using

the TES methods, gets rid of the spatial variation of temperature but provides a noisy

abundance estimation. Eventually, a new method called Thermal Remote sensing Unmixing

for Subpixel Temperature (TRUST) is designed to jointly estimate the abundance and the

temperature of materials within the pixels. It gives better results than the first strategy and

is more robust to spatial variation of temperature.

Keywords : Hyperspectral Imaging, Thermal Infrared Domain, Linear Unmixing

Method, Temperature and Emissivity Separation Method.

GIPSA-Lab, Dept. Image et Signal - 11 rue des mathématiques, 38402 Grenoble.

ONERA, Dept. Optique Théorique et Appliquée - 2 av. Edouard Belin, 31055 Toulouse.
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