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Introduction

Introduction

Contexte scientifique

>

>

>

progres technologiques (e.g. micro-électronique),
multiplication des capteurs,

masse d’information croissante.

Domaines d’application

>

>
>
>
>

industriel : qualité,
environnemental : protection,
médical : diagnostic,

militaire : surveillance,
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» progres technologiques (e.g. micro-électronique),

>

>

multiplication des capteurs,

masse d’information croissante.

Domaines d’application

>

>
>
>
>

O nécessité de proposer de nouvelles méthodes de traitement !

industriel : qualité,
environnemental : protection,
médical : diagnostic,

militaire : surveillance,
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Introduction

Problémes d’estimation en contexte multi-capteur

Formulation bayésienne

» analyse statistique du phénomene a 'origine des observations,
» choix de lois a prior:i décrivant les parametres inconnus,

» estimation de ces parametres a partir de leurs lois a posteriori.
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Problémes d’estimation en contexte multi-capteur

Formulation bayésienne

» analyse statistique du phénomene a l’origine des observations,
» choix de lois a priori décrivant les parametres inconnus,

> estimation de ces parametres a partir de leurs lois a posteriori.
Difficultés

» complexité des lois a posteriori,
O wutilisation de méthodes de simulation

3/ 69



Modzgles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
Introduction

Introduction

Problémes d’estimation en contexte multi-capteur

Formulation bayésienne
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» choix de lois a priori décrivant les parametres inconnus,

> estimation de ces parametres a partir de leurs lois a posteriori.

Difficultés

» complexité des lois a posteriori,
O wutilisation de méthodes de simulation

» choix difficile des hyperparametres
0 modéles hiérarchiques
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Introduction : données astronomiques

Module BATSE Observatoire CGR

Burst And Transient Source Experiment Compton v-Ray
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Introduction : données astronomiques

Mise en forme des données

» Le nombre de photons comptés dans des intervalles de temps de
longueurs égales est distribué suivant une loi de Poisson.

» Le parameétre de la loi de Poisson définit la brillance de la source de

rayons Gamma (GRB).

O Modélisation stationnaire par morceaut.

Données multi-dimensionnelles

» Les photons sont captés par BATSE dans quatre bandes d’énergie :
25 — 60keV,60 — 110keV, 110 — 325keV et > 325keV.
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Un exemple simple (J = 2 bandes ou séquences)
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Introduction : données astronomiques

Mise en forme des données

» Le nombre de photons comptés dans des intervalles de temps de
longueurs égales est distribué suivant une loi de Poisson.

» Le parameétre de la loi de Poisson définit la brillance de la source de
rayons Gamma (GRB).

O Modélisation stationnaire par morceaut.

Données multi-dimensionnelles

» Les photons sont captés par BATSE dans quatre bandes d’énergie :
25 — 60keV,60 — 110keV, 110 — 325keV et > 325keV.

Objectif
Segmenter conjointement les signaux pour caractériser 'intensité de la
source dans chaque canal.
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Modélisation

Statistique des données observées (nombre de photons par intervalle
de temps) dans les diverses bandes énergétiques :

Yii ~ P (Ajk) s

onj=1,....,J,k=1,...,K;, i €L =[ljp-1+ 11 et :

P(X) désigne une loi de Poisson de parametre A,

J est le nombre de signaux a segmenter,

K; est le nombre de segments dans la jieme séquence observée,
l; 5, correspond a la kieme rupture dans la 5™ séquence (par
convention [; o = 0 et [; k = n ol n est la taille de 1’échantillon).

vV V VvV VvV &
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Un exemple simple (J = 2 bandes ou séquences)

1; = [30,70,120],
AL =[8,23,12]T.

40+ | | | | | ‘ | | | | E K1:3

10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 110 120

Ky =2,

1 = [30,120],
Xy = [14,12]"
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Un exemple simple (J = 2 bandes ou séquences)

?

40+ | | | | | ‘ | | | | E K1:3

AL =[8,23,12]T.

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Ky =2,

1 = [30,120],
Xy = [14,12]"

Probléme
Estimation de {l; , A;x} d’apres les données Y = [y1,...,y]"

1, = [30, 70, 120],
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Plan de la présentation

Segmentation conjointe de données astronomiques

Modele bayésien hiérarchique
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Un reparamétrage classique
Introduction d’indicatrices : r;;, j € {1,...,J},i€{1,...,n}

rji = 1 8’il y a une rupture a l'instant ¢ dans le signal j,
Tji = 0 sinon.
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Un reparamétrage classique

Introduction d’indicatrices : 7, j € {1,...,J}, i € {1,...,n}

rji = 1 8’il y a une rupture a l'instant ¢ dans le signal j,
Tji = 0 sinon.

; : ~ R= rl (de taille Jx n)

70 80 920 100 110 120
I‘1 = o 010 010 01 R= 010 010 01
0 010 o1
rl,S() _ 1
il r2,30 1
o 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100 110 120
I‘2= 0 010

01
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Vecteur des parametres inconnus
©={0:,....,0,} €0 ={0,1}7*" x [T, R} ot :
> ©; = {r;, A},

N
> r;=[rj1,...,Tjn] avec rj, =1let K; =3 .0 rj;.
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Vecteur des parametres inconnus
©={0:,....,0,} €0 ={0,1}7*" x [T, R} ot :
> ©; = {r;, A},
> r;=[rj1,...,"jn) avec 1, =1 et K; = Zfil P
Inférence bayésienne
Théoréme de Bayes: f(O|Y) x f(Y|O)f(©) avec :
O Vraisemblance : f(Y|©),
O Loi a priori des parametres : f(@).
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Fonction de vraisemblance

Sous I'hypothese d’indépendance des segments :

f(Y|©) = HH II X0k 0 () expfg i)

j=1k=14€l, I

= 3T exp (= Aj s (7))
H] 1Hz—1yM 31_1111_[1 ,

o H H AT exp (< Xjang (7).

g=1l (=il

> Sk (X)) = Yier, , Yisi>

> 1k (r5) =ik — lik-1-
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Lois a priori : indicatrices (J = 2)

Hypotheses
> configurations de ruptures : € € {(0,0), (0,1), (1,0),(1,1)},

» la probabilité d’avoir [r1 ;, rzyi]T = € ne dépend pas de i:
Poo = P[[r1,i,72,4]" = (0,0)], Por =P[[r1s,724]" = (0,1)],
Pio =P[[r1i,r24]" = (1,0)], Pi1=P[[rii,r24]" = (1,1)],

> [r17i,r2,i]T et [7"1,1",7‘2,1"}1— supposés indépendants pour i # i’

Lois a priori des indicatrices
Sous ces hypotheses :  f(R|P) =
ot S¢(R) est le nombre d’instants ¢ tels que [rl,z, rg,.b]T —e.

500 (R) PSm (R>P510 (R) Pflu (R)
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Lois a priori : indicatrices (J = 2)

Hypotheses
> configurations de ruptures : € € {(0,0), (0,1), (1,0), (1, )}

» la probabilité d’avoir [r1 ;, rzyi]T = € ne dépend pas de
Poo = P[[T’l,i,rz,i}-r = (O, 0)], Po1 = [[7"1,1,7'2,1] - (07 1)]>
Pio =P[[r1i,r24]" = (1,0)], Pi1=P[[rii,r24]" = (1,1)],

> [r17i,r2,i]T et [7"1,1",7‘2,1"}1— supposés indépendants pour i # i’
Lois a priori des indicatrices

Sous ces hypotheses :  f(R|P) = S°° R)PS[Jl(R)PSl”(R)PISlll(R)
ot S¢(R) est le nombre d’instants ¢ tels que [r1,4, rg,.b]T = €.

Introduction d’une corrélation entre les ruptures
» Grande valeur de Poyp = absence de ruptures simultanées

» Grande valeur de P11 = présence de ruptures simultanées
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Lois a priori : parameétres de Poisson

Hypotheses

> Parametres \j ; supposés a priori indépendants,

> Lois exponentielles conjuguées choisies comme lois a priori :

Xikly ~E (),

ou v est un hyperparametre.

Loi a priori des parametres de Poisson

Sous ces hypotheses, la loi a priori de A = {X1,..., Ay} s’écrit :

J

J K;
FAR) =TT IT Qb

j=1k=1

J K; K;
IT [%eZe 5 ] 1 ()
k=1

g=

=
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Estimation des hyperparametres

Vecteur des hyperparameétres inconnus : ® = {P,~y}

Approche fréquentiste
Par exemple, coupler des méthodes

MCMC avec avec un algorithme EM
(expectation-mazimization).
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Estimation des hyperparameétres

Vecteur des hyperparameétres inconnus : ® = {P,~y}

Approche fréquentiste Approche bayésienne
Par exemple, coupler des méthodes Introduire un deuxieme niveau de
MCMC avec avec un algorithme EM hiérarchie d’inférence bayésienne :
(expectation-mazimization). f(@®)=f()fP)

Inférence bayésienne hiérarchique

f(ery) O</f(YIG))J‘(Q\‘I’)J”(‘I’) d®
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Loi a posteriori des instants de ruptures
Apres intégration des parametres de nuisance A et P :

7 K,
FR,AY) ,’YIY 1 CTsje+1)
C ;H H njk+’YSJk+1 1R+(’Y)’

avec

[lece I'(Se (R) + ac)
T (Xeee (Se (R) +ac))

ou I'(t) est la fonction Gamma.

C(R[Y) =
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Modele bayésien hiérarchique

Loi a posteriori des instants de ruptures
Apres intégration des parametres de nuisance A et P

FRAY) ,7|Y 177
CR 51;[

a +1)
S]k
© L e | 1 00

avec ) [T (5. (R) + au)
CRY) = £ 5 (5. (R a0

ou I'(t) est la fonction Gamma.

Une loi a posteriori trop complexe
Simulation d’échantillons distribués suivant f(R,~|Y) a l'aide de

méthodes MCMC.
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Plan de la présentation

Segmentation conjointe de données astronomiques

Echantillonneur de Gibbs
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Echantillonneur de Gibbs

Génération d’échantillons distribués suivant f(R|v,Y)

» n-1 tirages de Bernoulli :

P (fris,- - rad” = €| Roi,7,Y) o £ (Ri(€),7]Y),

Génération d’échantillons distribués suivant f(y|R,Y)

> Génération d’échantillons distribués suivant f(A|R,~,Y) :
Aik | Ry, Y~ G (55, (15) + 1 (05) + ) -
> Génération d’échantillons distribués suivant f(y|R,A,Y) :

J J Kg
'Y|R7ANg Z Z

FE
Mise a jour de P
P|R,Y,a ~Dy(ae+ Se(R)).
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Résultats de simulations

Parametres de simulation
» Parametres des signaux : J = 2, n = 120, l; = (20, 50,100, 120) et
1o = (50,120), A1 = [19,9,16,6]" et A2 = [8,11]",
> Algorithme : Ny; = 50 itérations de chauffage, N, = 350 itérations
pour effectuer les estimations.
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Résultats de simulations

Parametres de simulation
» Parametres des signaux : J = 2, n = 120, l; = (20, 50,100, 120) et
1o = (50,120), A1 = [19,9,16,6]" et Ao = [8,11]",
> Algorithme : Ny; = 50 itérations de chauffage, N, = 350 itérations
pour effectuer les estimations.
Segmentation 1D
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Résultats de simulations

Parametres de simulation
» Parametres des signaux : J = 2, n = 120, I; = (20, 50, 100, 120) et
1o = (50,120), A1 = [19,9,16,6]" et Ao = [8,11]",
> Algorithme : Ny; = 50 itérations de chauffage, N, = 350 itérations
pour effectuer les estimations.
Segmentation 1D Segmentation conjointe
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Résultats de simulations

Loi a posterior: de Ky et Ko Loi a posteriori de R

] NHHWWWM mgﬂhhmHH ||ﬂrl\WHhr‘ “UDM'”TH’N“MMH@O
e By ]
S

En accord avec les résultats théoriques...
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Résultats de simulations

Loi a posteriori de P

0 002 004 006 008 01 0 002 004 006 008 01

Loi a posteriori de Aj i

=2)

109l Ky
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Résultats de simulations : modéle non hiérarchique
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os I- 205
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~ estimé v = 0.05
Poo, P10, Po1, P11 estimées Poo = P10 =Po1 =P11 = i
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Résultats de simulations : modéle non hiérarchique
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Application a des données BATSE
[Dobigeon, Tourneret, Scargle, IEEE Trans. SP, 2006]

Parametres de simulation

» Parametres des signaux : 29000 photons, 256 intervalles de temps de
longueur 3.68ms, J = 4 bandes d’énergie,

» Algorithme : Np; = 200 itérations de chauffage, N, = 3300 itérations
pour effectuer les estimations.

30/ 69



Modeles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
Segmentation conjointe de données astronomiques
Application a des données BATSE

Application a des données BATSE
[Dobigeon, Tourneret, Scargle, IEEE Trans. SP, 2006]

Parametres de simulation

» Parametres des signaux : 29000 photons, 256 intervalles de temps de
longueur 3.68ms, J = 4 bandes d’énergie,

» Algorithme : Ny; = 200 itérations de chauffage, N, = 3300 itérations
pour effectuer les estimations.
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Application a des données BATSE
[Dobigeon, Tourneret, Scargle, IEEE Trans. SP, 2006]

Parametres de simulation

» Parametres des signaux : 29000 photons, 256 intervalles de temps de
longueur 3.68ms, J = 4 bandes d’énergie,

» Algorithme : Ny; = 200 itérations de chauffage, N, = 3300 itérations
pour effectuer les estimations.

Segmentation 1D Segmentation conjointe
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Segmentation conjointe de signaux multiples
Autres applications envisagées

Segmentation conjointe de processus auto-régressifs
» recours a des méthodes a sauts réversibles,

» applications a des signaux réels :

> segmentation de parole stéréo,
» détection d’arc-tracking,

[Dobigeon, Tourneret, Davy, IEEE Trans SP, 2006]
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Segmentation conjointe de signaux multiples
Données aéronautiques : détection d’arc-tracking

Cables endommagés

Détection des transitoires

o2 | | ]
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Segmentation conjointe de signaux multiples
Autres applications envisagées

Segmentation conjointe de processus auto-régressifs
» recours a des méthodes a sauts réversibles,

» applications a des signaux réels :

> segmentation de parole stéréo,
» détection d’arc-tracking,

[Dobigeon, Tourneret, Davy, IEEE Trans SP, 2006]

Segmentation conjointe de la direction et de la vitesse du vent

» deux séries temporelles de statistiques différentes (Von Mises,
log-normale),
[Dobigeon, Tourneret, Comput. Stat. & Data Analysis, 2007]
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
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Echantillonneur de Gibbs
Simulations : données synthétiques
Analyse d’une image réelle AVIRIS
Extension : estimation du nombre de poles de mélange
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Imagerie hyperspectrale

Images hyperspectrales
» meéme scene observée a différentes longueurs d’onde,
» pixel représenté par un vecteur d’une centaine de mesures.
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Imagerie hyperspectrale

Images hyperspectrales
» meéme scene observée a différentes longueurs d’onde,
» pixel représenté par un vecteur d’une centaine de mesures.

Cube hyperspectral

.

Longueur d'onde

Eau

Longueur d'onde

Echantillonnage

spectral
{p. ex. 224 bandes)

—_—
Végétation
Echantillannage
spatial Vs

(p. ex. 614 pixels) Longueur d'onde
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Démeélange spectral

Modele de mélange linéaire (MML) : y= Zf’zl m,o, +n

Référence : IEEE Signal Proc. Magazine, Jan. 2002.
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Démeélange spectral

Modele de mélange linéaire (MML) : y = 27{11 m,a, +n

SNR = 15dB.

> L =825
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Démeélange spectral

Modele de mélange linéaire (MML) : y = 27{11 m,a, +n

-Z: » L =825
Sl (0.4pm — 2.5um),
o » R=3:

> béton (trait plein),
> herbe verte (tirets),

0s MW\M ] > terre grasse (pointillés),
WW ‘ \ ' ] at =1[0.3,0.6,0.1]",
SNR =~ 20dB.

v

=
=
—
=
i
=
=
—
=
=
=
—_—
v

15
Wavelength (um)

Probleme
Estimation de ot sous des contraintes de positivité et additivité.
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Démeélange spectral

Probleme de régression linéaire sous contraintes

» Contraintes de monotonie : a priori gaussien,

M.-H. Chen and J. J. Deely, J. of. Agri. Bio. and Env. Stat., 1996

» Contraintes de parcimonie : a priori de Student,

C. Févotte and S. J. Godsill, IEEE Trans. Signal Processing, 2006

» Contraintes de positivité : a priori Gamma.

S. Moussaoui et al., IEEE Trans. Signal Processing, 2006
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Démeélange spectral

Probleme de régression linéaire sous contraintes

» Contraintes de monotonie : a priori gaussien,

M.-H. Chen and J. J. Deely, J. of. Agri. Bio. and Env. Stat., 1996

» Contraintes de parcimonie : a priori de Student,

C. Févotte and S. J. Godsill, IEEE Trans. Signal Processing, 2006

» Contraintes de positivité : a priori Gamma.

S. Moussaoui et al., IEEE Trans. Signal Processing, 2006

Contraintes physiques pour I'imagerie hyperspectrale
Le vecteur de concentration o™

{

Qo

2

>0, Vr
R _
r=10%r =

1

[al,...

1,...

R

,ag]" satisfait :

(positivité)
(additivité)
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Plan de la présentation

Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Modele bayésien hiérarchique
Echantillonneur de Gibbs
Simulations : données synthétiques
Analyse d’une image réelle AVIRIS
Extension : estimation du nombre de poles de mélange
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I—Modéle bayésien hiérarchique

Plan de la présentation

Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Modele bayésien hiérarchique
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
LMocl‘ele bayésien hiérarchique

Inférence bayésienne

Parametres inconnus :
T

» o =[a,...,0R]
2

: vecteur des abondances,
» ¢° : variance du bruit,

Vecteur des parametres inconnus : © = {a, 02}.

Inférence bayésienne
Théoreme de Bayes: f(®ly) x f(y|®)f(®) avec :

O Vraisemblance : f(y|®),

O Lois a priori des parametres : f(@).
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LModele bayésien hiérarchique

Modele bayésien hiérarchique

Vraisemblance
D’apres le MML et les propriétés gaussiennes du vecteur de bruit n :

y|at,o? ~ N(Mtat,o?1;),
ot MT = [my,...,mg] et I, est la matrice identité L x L.

Lois a priori des abondances
o g 9 T
Loi uniforme sur le simplexe pour & = [a, ..., ag_1]

ou S = aarZO,Vrzl,...,R—l,Zargl

Loi a priori de la variance du bruit
Loi conjuguée inverse Gamma :

2|7NIQ(2 2)
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I—Modéle bayésien hiérarchique

Modeéle bayésien hiérarchique

Lois a priori de 'hyperparametre

> Loi non-informative de Jeffrey pour +: f(y) o %I]R#» (7)-
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Modele bayésien hiérarchique

Lois a priori de 'hyperparametre

> Loi non-informative de Jeffrey pour ~: fy) x %1R+ (7)-

Loi a posteriori de ® = {a,aQ}
Apres intégration de v dans la loi jointe f (©,~|y):

L
1\2zH y — M+at 2
f (o, 0?y) o <02) exp —% 1s(c).

Une loi a posteriori trop complexe...
Simulation d’échantillons distribués suivant f (a, 02|y) a l’aide de
méthodes MCMC.

45/ 69



Modeles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
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L Echantillonneur de Gibbs

Plan de la présentation

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Echantillonneur de Gibbs
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
L fchantillonneur de Gibbs

Echantillonneur de Gibbs

Génération d’échantillons distribués suivant f (a|o?,y)

alo®y ~Ns(p, A), (1)
grace a :
» une procédure d’acceptation/rejet,
» un échantillonneur de Gibbs (voir [Robert, 1995]),

Génération d’échantillons distribués suivant f (o?|a,y)

L ||y - Mta™*|?
U2|aijIg gallyf” . (2)

47/ 69



Modeles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Simulations : données synthétiques

Plan de la présentation

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Simulations : données synthétiques
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Simulations : données synthétiques

Résultats de simulations

Parametres de simulation
> Pixel : R=3, L =825, a™ = [0.3,0.6,0.1] et o2 =0.025
(SNR = 20dB),
> Algorithme : Ny; = 100 itérations de chauffage, N, = 500 itérations
d’intérét.

Pixel synthétique

SNR = 1508

Reflectance

] il M WW;(LJ \
I LA N Wy
£ WM Tl W‘W Wy

05 1 2 25

5
Wavelength (um)

49/ 69



Modzgles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Simulations : données synthétiques

Résultats de simulations

Parametres de simulation
> Pixel : R=3, L =825, a™ = [0.3,0.6,0.1] et o2 =0.025

(SNR = 20dB),

> Algorithme : Ny; = 100 itérations de chauffage, N, = 500 itérations

d’intérét.

Pixel synthétique

Reflectance

SNR = 1508

i

W,
MW RaL %W«/‘M

i Hﬁm’(’?’fﬂ%ﬂ(‘d««l\\‘f 1

05 1 2 25

5
Wavelength (um)

Lois a posteriori des abondances

Posterior distribution of o,

Posterior distribution of
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Simulations : données synthétiques

Etude de la convergence des chaines

Probleme

» Comment sait-on que I’échantillonneur a convergé ?
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Simulations :

données synthétiques

émélange linéaire d’images hyperspectrales

Etude de la convergence des chaines

Probleme

» Comment sait-on que I’échantillonneur a convergé ?

Evaluation graphique

Chain 4 Chain 3 Chain 2 Chain 1

Chain §

: sorties de I’échantillonneur (Parametre o2)
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Simulations : données synthétiques
.

Etude de la convergence des chaines

Probleme

» Comment sait-on que I’échantillonneur a convergé ?

Facteur d’échelle
Variance inter-chaine B:

N M
B— r Z (o — E)Q , Facteur d’échelle :
M —1
m=1
_ 1 (N.—1 1
Variance intra-chaine W: \/; - w TT‘W N FTB 4

W — 1 i = (rzgﬁ) _ Em)2 i Reégle de décision:
" e V<12
<1

avec
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Simulations : données synthétiques

Etude de la convergence des chaines

Probleme

» Comment sait-on que l’échantillonneur a convergé ?

» Combien d’échantillons utilisés pour obtenir des estimations correctes ?
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Simulations : données synthétiques

Etude de la convergence des chaines

Probleme

» Comment sait-on que l’échantillonneur a convergé ?

» Combien d’échantillons utilisés pour obtenir des estimations correctes ?

Evaluation graphique : distance a la loi cible

1000 1500
Number of iterations p
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Plan de la présentation

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Analyse d’une image réelle AVIRIS
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Analyse d’une image réelle AVIRIS

Résultats de simulation : données réelles
[Dobigeon, Tourneret, Chang, soumis & IEEE Trans. SP, 2007]

Parametres de simulation
> Image : 50 X 50 pixels (Moffett field), L = 224 bandes spectrales, pdles
de mélange préalablement estimés par I’algorithme N-FINDR,

» Algorithme : Ny; = 10 itérations de chauffage, V,, = 800 itérations
d’intérét.
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Analyse d’une image réelle AVIRIS

Résultats de simulation : données réelles
[Dobigeon, Tourneret, Chang, soumis & IEEE Trans. SP, 2007]

Parametres de simulation
» Image : 50 x 50 pixels (Moffett field), L = 224 bandes spectrales, poles
de mélange préalablement estimés par ’algorithme N-FINDR,

» Algorithme : Ny; = 10 itérations de chauffage, N, = 800 itérations
d’intérét.
Spectres des poles de mélange et cartes d’abondances estimées

n°1: i n°2: water Endmember n°3: soil
0.5 04
0.02 /\‘
g 04 g g 03
§ § §
5 03 E+ T
@ @ 2 0.2
5 02 5 001 5
4 © 4
01 \/\ by 0.1
PaN . \/\\.’/ \
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Abundance of vegetation Abundance of water Abundance of soil
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Démélange linéaire

images hyperspectrales
'— Analyse d’une image réelle AVIRIS

Résultats de simulation : données réelles
[Dobigeon, Tourneret, Chang, soumis & IEEE Trans. SP, 2007]

Méthode proposée (en haut) vs. procédure déterministe (ENVI, en bas)

Abundance of vegetation Abundance of water Abundance of soil

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50 10 20 30 40 50

Abundance of vegetation Abundance of water Abundance of soil




Modeles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur

Démélange linéaire

images hyperspectrales
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[Dobigeon, Tourneret, Chang, soumis & IEEE Trans. SP, 2007]
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Analyse d’une image réelle AVIRIS

Résultats de simulation : données réelles
[Dobigeon, Tourneret, Chang, soumis & IEEE Trans. SP, 2007]
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Plan de la présentation

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Extension : estimation du nombre de poles de mélange
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Extension :

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

estimation du nombre de pdles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode

MCMC a sauts réversibles
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Extension : estimation du nombre de pdles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode
MCMC a sauts réversibles

Loi a priori des parametres inconnus

» nombre de composants dans le mélange :

1

T = g1

R=2,..., Ruyax.

> spectres participants au mélange : conditionnellement a R, toutes les
combinaisons de R composants de S pour M* sont équiprobables.
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Extension : estimation du nombre de pdles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode
MCMUC a sauts réversibles

Loi a priori des parametres inconnus

» nombre de composants dans le mélange :

1

T = g1

R=2,..., Ruyax.

> spectres participants au mélange : conditionnellement a R, toutes les
combinaisons de R composants de S pour M* sont équiprobables.

Loi a posterior:
Vecteur de parametres inconnus :
[a,M*,0% R] € Sp x ST xRT x {2,..., Rmax}:

f (e, M*, 6% Rly)  f (y|a,M*,0° R) f (a|R) f (MT|R) f (0?) f(R).
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Extension : estimation du nombre de pdles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode
MCMUC a sauts réversibles
Loi a priori des parametres inconnus
» nombre de composants dans le mélange :

1

T = g1

R=2,..., Ruyax.

> spectres participants au mélange : conditionnellement a R, toutes les
combinaisons de R composants de S pour M* sont équiprobables.

Loi a posterior:
Vecteur de parametres inconnus :
[a,M*,0% R] € Sp x ST xRT x {2,..., Rmax}:

f (e, M*, 6% Rly)  f (y|a,M*,0° R) f (a|R) f (MT|R) f (0?) f(R).

Une stratégie de choiz de modéles est nécessaire : MCMC' a sauts
réversibles.
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Extension : estimation du nombre de pdles de mélange

Echantillonneur de Gibbs hybride

Mise a jour de MT

» NAISSANCE
» MORT
» ECHANCE

Génération d’échantillons distribués suivant f (a|R, MT, JQ,y)

Génération d’échantillons distribués suivant f (U2|R7 M, a,y)
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
Extension : estimation du nombre de pdles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode
MCMC a sauts réversibles

Parametres de simulation
> Pixel : R=3, L =825, a™ = [0.3,0.6,0.1] et o = 0.025,
> Algorithme : Ny; = 100 itérations de chauffage, N, = 19900.

Pixel synthétique

SNR = 1508

. bl W 1”
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Extension : estimation du nombre de pdles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode
MCMC a sauts réversibles

Parametres de simulation
> Pixel : R=3, L =825, a™ = [0.3,0.6,0.1] et o = 0.025,
> Algorithme : Ny; = 100 itérations de chauffage, N, = 19900.
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Extension : estimation du nombre de péles de mélange

Estimer le nombre de poles de mélange via une méthode
MCMC a sauts réversibles

Loi a posteriori de R Lois a posteriori des abondances
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Conclusions et perspectives

Plan de la présentation

Conclusions et perspectives
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Conclusions

Inférence bayésienne hiérarchique
» modélisation statistique de ’ensemble des données délivrées par
les capteurs,

» choix de lois a priori appropriées pour les parametres et
hyperparametres inconnus,

» simulation d’échantillons distribués suivant la loi a posteriori a
I'aide de méthodes MCMC,

» vérification de la convergence des algorithmes proposés.
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Conclusions

Segmentation conjointe
de signaux stationnaires par morceaux

Résumé
» pas de regle d’arrét,
» solution exploitant le caractere multi-capteur des données,

» introduction d’indicatrices évitant le recours cotuteux
d’algorithme a sauts réversibles,

65/ 69



Modeles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
Conclusions et perspectives

Conclusions

Segmentation conjointe
de signaux stationnaires par morceaux

Résumé
» pas de regle d’arrét,
» solution exploitant le caractere multi-capteur des données,

» introduction d’indicatrices évitant le recours cotuteux
d’algorithme a sauts réversibles,

Extensions envisagées

» signaux de dynamiques différentes,

65/ 69



Modeles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
Conclusions et perspectives

Conclusions

Segmentation conjointe
de signaux stationnaires par morceaux

Résumé
» pas de regle d’arrét,
» solution exploitant le caractere multi-capteur des données,

» introduction d’indicatrices évitant le recours cotuteux
d’algorithme a sauts réversibles,

Extensions envisagées

» signaux de dynamiques différentes,

» modele markovien imposant des segments de longueur minimale.
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Conclusions

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Résumé

» lois a priori respectant les contraintes inhérentes au modele,

» algorithme semi-supervisé pour I’estimation des spectres du
mélange.

67/ 69



Modzgles bayésiens hiérarchiques pour le traitement multi-capteur
Conclusions et perspectives

Conclusions

Démélange linéaire d’images hyperspectrales

Résumé

» lois a priori respectant les contraintes inhérentes au modele,

» algorithme semi-supervisé pour I'estimation des spectres du
mélange.

Extension envisagée

» cas de bruits colorés plus complexes.
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Conclusions et perspectives

Perspectives

Segmentation conjointe de signaux stationnaires par morceaux
» cas d’un délai entre les ruptures dans des signaux différents,
O application aux données BATSE,

> segmentation « en ligne »,
O techniques de filtrage (voir [Fearnhead, 2007]),

» réduire le cout calculatoire des algorithmes MCMC,
O méthodes variationnelles.
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» cas d’'un délai entre les ruptures dans des signaux différents,
O application aux données BATSE,

> segmentation « en ligne »,
O techniques de filtrage (voir [Fearnhead, 2007]),

» réduire le cout calculatoire des algorithmes MCMC,
O méthodes variationnelles.

Démélange linéaire de données spectrales

» estimation conjointe des spectres du mélange et des proportions,
O séparation aveugle de sources (projet J-C GdR-ISIS).
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Bayesian sampling approach,” IEEE Trans. SP, vol. 55, no. 4, pp. 1251-1263,
April 2007.

» N. Dobigeon, J.-Y. Tourneret and J. D. Scargle, “Joint segmentation of
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Démélange linéaire d’images hyperspectrales
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