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L'imagerie hyperspectrale a ouverture codée permet l'acquisition rapide d'une scéne hyperspectrale
en mesurant des mélanges contrélés d'informations spatio-spectrales présentes dans la scéne.
Associées a des algorithmes de traitement spécifiques, les données acquises permettent de recons-
truire efficacement l'information nécessaire pour une application donnée. Ces systémes mélant
la conception optique a la définition d'algorithmes de traitement sont une voie prometteuse pour

'imagerie hyperspectrale.

n mesurant le spectre
lumineux en tous points
d’une sceéne, I'imagerie
hyperspectrale produit
des données structurées
en un cube défini par
deux dimensions spatiales et une
dimension spectrale.
L’acquisition de ce cube est
classiquement réalisée par un ba-
layage spatial d’'une ligne, imagée
par un capteur matriciel via un
élément disperseur : il s’agit d’'un
processus long et contraignant,
qui de plus génere une quantité
importante de données a stocker,
transmettre et traiter, quantité
généralement trés supérieure au
volume d’information nécessaire
aux applications.

Une solution pour accélérer l'acqui-
sition et réduire le volume des données
est de mesurer des mélanges de diffé-
rents éléments du cube hyperspectral:
ceestle principe de lacquisition hypers-
pectrale a ouverture codée illustré sur
la figure en en-téte de cet article.

Louverture codée définit un filtrage
spatio-spectral complexe, représenté
de maniére logique par un « cube de
filtrage, » qui est appliqué a la scene
observée ; le résultat de ce filtrage est
ensuite mesuré par un capteur matri-
ciel, dont chaque pixel mesure une
somme de différentes composantes
spatio-spectrales de la scene.

Cette approche nécessite le déve-
loppement d’algorithmes de traite-
ment spécifiques pour interpréter
les images codées.

L'imagerie a ouverture codée repose
sur la présence au sein du systeme
optique d'un masque qui effectue un
filtrage spatial du rayonnement collec-
té. Selon les arrangements relatifs du
masque et des différents éléments op-
tiques, le signal collecté est un mélange
d’éléments de la scene imagée, qui
permet dencoder (et donc dextraire)
des informations spécifiques. La pos-
sibilité dacquérir des informations de
profondeur a partir dune seule image
codée a ainsi été démontrée avec un
tel dispositif. Le masque utilisé pour
le codage peut-étre fixe ou, mieux
encore, programmable avec un mo-
dulateur spatial de lumiére ou spatial
light modulator (SLM), le plus
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souvent une matrice de micro-miroirs
orientables : cette capacité a contro-
ler les acquisitions en définissant le
codage de l'ouverture offre de nom-
breuses possibilités.

Pour l'imagerie hyperspectrale, le
premier dispositif d'acquisition avec
une ouverture codée a été proposé en
2007 [1], avec l'objectif dacquérir tout le
cube hyperspectral avec une seule ac-
quisition (pour un masque fixe) ou un
faible nombre dacquisitions (pour des
masques différents). On dénomme ce
type d'imageurs CASSI (Coded Aperture
Spectral Snapshot Imager). Différentes
architectures optiques ont depuis été
proposées. La figure 1 présente une
des plus simples, le Single-Disperser
CASSI (SD-CASSI) qui est semblable a
un spectrometre imageur (une ligne
4-f) dont la fente d’entrée est rempla-
cée par un SLM. Lobjet est directement
imagé sur le SLM qui code Fouverture
du dispositif, puis est dispersé spec-
tralement par un prisme ou un réseau
de diffraction, et enfin imagé sur un
détecteur matriciel.

La présence de louverture codée et
d'un élément dispersif font que chaque
pixel du détecteur mesure une combi-
naison linéaire d’intensités provenant
de différentes positions et de diffé-
rentes bandes spectrales de la scéne,
contrairement aux imageurs hypers-
pectraux conventionnels a fente, ou
chaque pixel ne mesure qu'une seule
bande spectrale d’'un seul élément
dans la scéne. Le systéme effectue un
mélange spatio-spectral, défini par
ses caractéristiques optiques et par le
masque spatial réalisé par le SLM. Par
conséquent, lesimages acquises parle
détecteur ne sont pasinterprétables di-
rectement, mais nous verrons que des
algorithmes spécifiques permettent
d’en extraire des informations.

Une autre architecture d'imageur
de type CASSI est présentée sur la fi-
gure 2. Elle est définie par deux lignes
4-f contenant chacune un disperseur,
symétriquement arrangées autour du
SLM. La premiere disperse spectra-
lement l'objet qui est ensuite imagé
sur le SLM, et la seconde recombine
spatialement et spectralement'image
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Figure 1: Architecture optique d’'un imageur

hyperspectral a ouverture codée Single-Disperser

(SD-CASSI).

filtrée. Cette architecture dite de
Double-Disperser CASSI (DD-CASSI)
est plus complexe que la précédente,
et donc plus encombrante, plus diffi-
cile a aligner et a étalonner, mais elle
présente une caractéristique inté-
ressante : chaque pixel du détecteur
mesure cette fois une combinaison
linéaire de bandes spectrales issues
de la méme position dans la scene
observée. Limageur conserve donc la
structure spatiale de la scéne, ce qui
présente des avantages pour les algo-
rithmes d’extraction d'informations.
De plus, louverture de I'ensemble du
masque permet dacquérir simplement
I'image panchromatique de la scéne
(aucune des composantes spectrales
n'étant bloquée).

Les données acquises avec de tels dis-
positifs ne peuvent étre analysées di-
rectement et nécessitent un traitement
algorithmique. La plupart des travaux
méthodologiques pour cette analyse

Figure 2 : Architecture optique d’un imageur
hyperspectral a ouverture codée Double-
Disperser (DD-CASSI).

ont visé a reconstruire le cube hypers-
pectral de la scene observée a partir
de quelques acquisitions correspon-
dant a des configurations différentes
des masques. Ces cubes reconstruits
peuvent alors étre analysés, par
exemple pour dela classification, avec
les algorithmes classiquement utilisés
sur les cubes entiers acquis avec les
dispositifs classiques a balayage. Plus
récemment des méthodes ont été pro-
posées afin dextraire directement les
informations souhaitées, en s’affran-
chissant de l'étape de reconstruction.

Reconstruction

du cube hyperspectral

La reconstruction du cube a partir
d'un faible nombre d’acquisitions co-
dées estun probleme inverse sous-dé-
terminé dans le sens ou 'on dispose
de moins de données que le nombre
d’éléments du cube a reconstruire.
11 est donc nécessaire d’apporter
des informations supplémentaires
sur le cube a reconstruire, ce qui est
possible en imagerie hyperspectrale
car il existe le plus souvent des cor-
rélations fortes, aussi bien dans le
domaine spectral (bandes spectrales
adjacentes) que dans le domaine spa-
tial (positions spatiales adjacentes),
au sein d'un cube. On peut organiser
les algorithmes de reconstruction en
trois grandes familles : les algorithmes
conventionnels de régularisation
des problemes inverses, ceux a base
d'apprentissage (réseau de neurones
profond et apprentissage), etles archi-
tectures hybrides mélangeant appren-
tissage et méthodes conventionnelles,
ce qui est schématisé figure 3.

Les premiers travaux exploitant la
régularisation se sont appuyés sur des
informations a priori de parcimonie,
s'inspirant de la théorie de l'acquisition
comprimée (compressed sensing) [3],
introduite au début des années 2000,
carilssappuientsur des configurations
aléatoires de masques utilisés. Le prin-
cipe de parcimonie (sparsity) repose
sur Phypothése que le signal observé
peut se décrire comme une combi-
naison linéaire d'un faible nombre de
composantes d'une famille redondante



Figure 3: Différentes approches de reconstruction: (a) algorithmes conventionnels de
régularisation; (b) réseaux de neurones pré-entrainés; (c) et (d) structures hybrides (d'apres [2]).

(appelée dictionnaire) de signaux élémen-
taires (appelés atomes). Ce dictionnaire
peut étre fixé a priori, construit par ap-
prentissage sur un ensemble de données,
voire construit par apprentissage simul-
tanément a la reconstruction. Sous cette
condition de parcimonie et moyennant
une hypothese d'incohérence de la ma-
trice de mesure (ie. le filtrage imposé parle
systéme d'acquisition), il est possible de re-
construire le signal avec moins de données
que nécessaire selon le théoreme déchan-
tillonnage de Nyquist-Shannon. Dans les
versions les plus simples, le calcul des so-
lutions parcimonieuses exploite des algo-
rithmes itératifs doptimisation minimisant
un terme de fidélité aux données pénalisé
par la valeur absolue des amplitudes des
coefficients de chaque atome. Bien que les
garanties théoriques de reconstruction du
compressed sensing ne sappliquent pas
au sens strict, les matrices de mesure des
imageurs CASSI nétant que partiellement
incohérentes, les résultats expérimentaux
ont montré des reconstructions fideles
de cubes hyperspectraux a partir d'un
nombre réduit d'acquisitions.

D’autres méthodes de régularisation
classiques ont également été exploitées,
consistant a pénaliser le critere de fidéli-
té aux données par un terme favorisant
des propriétés supposées pour le cube
reconstruit. Deux exemples courants
sont la régularisation quadratique (dite
de Tikhonov), tres peu cofiteuse algorith-
miquement qui impose un lissage des
données (dans le domaine spatial et/ou
spectral) et tend a flouter les contours et
la régularisation par variation totale (ou
Total Variation TV), nettement plus col-
teuse, lissant les données tout en préser-
vant les contours sans connaitre a priori

leur position. Ces algorithmes itératifs
d’optimisation conventionnels ont un
temps de calcul élevé qui pose un véritable
probleme pour leur intégration dans des
systémes temps réels. Il est néanmoins
possible d’exploiter dans ces algorithmes
les propriétés du dispositif DD-CASSI
de préservation de la structure spatiale
de la sceéne, afin d’effectuer des recons-
tructions a faible cofit de calcul, sur des
régions homogenes de I'image de facon
indépendante [4]. Un exemple (issu de [4])
estdonné surla figure 4 pour des données
réelles acquises sur une scéne simple, ou
quelques masques permettent 'acquisi-
tion d'images codées a partir desquelles
la scene hyperspectrale est reconstruite,
région par région (contours blancs dans
la scéne reconstruite). La préservation de
la structure spatiale permet d’isoler et de
paralléliser la reconstruction de chaque
région, réduisant trés fortement le temps
de reconstruction.

L'utilisation de réseaux de neurones
convolutionnels profonds a révolutionné le
traitement d'image a base d'apprentissage
(machinelearning). Appliquées ala recons-
truction de cubes hyperspectraux a partir
d'acquisitions codées, de telles techniques
ont 'avantage doffrir des temps de calcul
trés courts pour la reconstruction. Dans
leur forme générale, les modeéles neuro-
naux modélisent a la fois la corrélation
présente au sein du cube hyperspectral et
le lien entre le cube hyperspectral et les
acquisitions codées. Les parametres de ces
modeles sont estimés durant une phase
dapprentissage exploitant des images pour
lesquelles on dispose a 1a fois dacquisitions
codées et les cubes hyperspectraux cor-
respondants. Cette approche présente
néanmoins des inconvénients,
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notamment la nécessité de disposer
d'une grande base d'apprentissage.
Les approches doptimisation ité-
rative pour la régularisation et celles
basées sur les réseaux de neurones
ne sont pas antagonistes. Des archi-
tectures hybrides ont été proposées
telles que le deep unfolding et le plug
and play (voir figures 3 (c) et (d)) s’ap-
puyant sur des structures neuronales
s'inspirant du fonctionnement des
algorithmes des techniques de ré-
gularisation. Ainsi, dans l'exemple
de cette derniére structure, les para-
meétres du réseau de neurones sont
appris pour une tiche de débruitage
d'images hyperspectrales. Le réseau
se focalise ainsi sur la modélisation
de la corrélation au sein des images,
indépendamment du dispositif d’ac-
quisition. Ce réseau de neurones et
le modéle d’acquisition des données
sont ensuite exploités itérativement
dansl'algorithme de reconstruction.

Extraction directe
d’informations sémantiques
Lobtention d'un cube hyperspectral est
rarement une fin en soi pour l'analyse
d'une scéne. Par exemple, les images
hyperspectrales sont bien souvent ex-
ploitées pour des tiches de classifica-
tion, de segmentation ou de détection
d’anomalies. Aussi, si l'attention de la
communauté sest dabord portée sur
lareconstruction d'images hyperspec-
trales, quelques équipes de recherche
ont exploré des méthodes pour ex-
traire directement les informations
sémantiques d'intérét depuis les acqui-
sitions codées [5], en s'affranchissant
d'une étape de reconstruction du cube.
Cette approche d'inférence directe
présente des avantages évidents : éviter
les calculs et la propagation derreurs
liées a létape de reconstruction, et
limiter la quantité de données a sau-
vegarder et a transmettre, les informa-
tions sémantiques étant généralement
beaucoup moins volumineuses que les
informations spectrales brutes. Les tra-
vaux sontencore peunombreuxdansce
domaine et difficiles a évaluer de fagon
systématique carles algorithmes sont di-
mensionnés de facon a répondre a des
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Figure 4 : Exemple de reconstruction avec lalgorithme SA [4]:image reconstruite sur 110
longueurs d'ondes a partir de 6 acquisitions codées.

besoins précis. Larrivée des approches
basées sur 'apprentissage profond, qui
excelle adestichesspécifiques, arécem-
mentgénéréunregain dintérét. Cesmé-
thodes sont prometteuses car exploitant
pleinementlavantage de réduction dela
quantité de données inhérent aux sys-
témes CASSI (pas de reconstruction inu-
tile), et sattachant a diminuer les temps
de calcul, qui estune des premiéres limi-
tations a l'utilisation de systémes CASSL.

Enimagerie traditionnelle, il existe un
grand nombre de métriques reconnues
etbien établies pour estimer la qualité
des images mesurées (pouvoir de sé-
paration avec différents critéres, PSF,
MTF, etc ). Cependant, ces métriques
ne sont pas adaptées aux images issues
d'instruments a ouverture codée.

Par exemple, les images hyperspec-
trales codées dun SD-CASSI mélangent
des composantes spectrales provenant
de différentes positions dans la scene,
ce qui correspond a des faibles réso-
lutions spatiales et spectrales si l'on
sen tient aux métriques tradition-
nelles. Pourtant, apres traitement par
des algorithmes adaptés, ces images
donnent acces a une scéne recons-
truite avec de bonnes résolutions.

Ne pas disposer de métrique faisant
Punanimité pourjuger dela qualité d'ac-
quisitions codées est donc une difficulté
supplémentaire pour ce type dimage-
rie. Ainsi, les performances d'un ima-
geur hyperspectral codé doivent étre
validées dans un environnement de
simulation associant optique et algo-
rithmes dexploitation des données,
afin d'accéder aux cubes reconstruits
ou aux informations sémantiques ex-
traites, informations sur lesquelles des
métriques claires sont établies. Si des
modeles optiques simplifiés faisant fi
des distorsions peuvent étre aisément
mis en ceuvre, il nexiste pas a ce jour
de moyens de simuler de fagon réaliste
lacquisition d'images hyperspectrales
codées. Les logiciels de conception
optique couramment utilisés dans I'in-
dustrie ne permettent pasla génération
detellesimages, et de plus s'interfacent
difficilement avec les environnements
de traitement des données. Définir des
modeles précis du processus d'acquisi-
tion pour pouvoir lesimplémenter dans
un simulateur est le moyen de pallier
ces difficultés de développement inté-
gré. Cela permettrait de plus de quan-
tifier explicitement leffet des différents
parameétres physiques qui caractérisent
le systéme, offrant ainsi la capacité de
dimensionner les systémes.



En mesurant des mélanges plutdt que des
composantes individuelles d'une scéne
hyperspectrale, les imageurs hypers-
pectraux a ouverture codée réduisent le
nombre dacquisitions nécessaires et donc
la quantité de données produites. En mul-
tiplexant'information contenue dans une
scene hyperspectrale, ilsla mesurent sous
une forme réduite que les algorithmes
peuvent interpréter. Dans certains cas,
ils augmentent la quantité de signal dé-
tectée en chaque pixel du détecteur et
améliorent le rapport signal sur bruit par
rapport a imageur a fente classique.

Bien évidemment, la réduction de la
quantité de données acquise s'accom-
pagne d’une perte d’information par
rapport au contenu de la scéne hypers-
pectrale. Cette perte est compensée par
les algorithmes utilisés qui s’appuient
sur des informations a priori sur la scene
observée (présence de redondance,
parcimonie, spectres présents éven-
tuellement connus, ...). Plus ces a prio-
ri sont nombreux et fideles a la réalité
de la scene observée, plus les données
acquises peuvent étre réduites tout en
conservant une bonne qualité de I'infor-
mation reconstruite.

Les démonstrations expérimentales
actuelles et les algorithmes associés se
sont essentiellement concentrés sur la
reconstruction du cube hyperspectral,
avec un nombre de longueurs d'onde
limité (quelques dizaines). Elles ont
permis de démontrer la possibilité de
réduire de plus d’'un ordre de grandeur

la quantité de données a acquérir [4],
transmettre et stocker. Un premier défi
consiste a exploiter de telles techniques
et algorithmes en augmentant la réso-
lution spectrale, avec un nombre plus
important de longueurs donde.

La reconstruction de I'ensemble du
cube hyperspectral par de tels algo-
rithmes n'est généralement qu’une pre-
miere étape pour l'analyse de scéne. Des
traitements classiques sont générale-
ment utilisés par la suite pour remonter
a 'information sémantique pertinente
pour une application donnée. Quelques
études actuelles visent a extraire di-
rectement l'information pertinente
(classification spectrale, détection d’ano-
malie, etc ...) des acquisitions codées,
mais des recherche supplémentaires
sont nécessaires.

Les algorithmes actuels sappuient gé-
néralement sur des motifs de masques
aléatoires (les masques a bruit bleu ou
hyper-uniformes donnant le plus sou-
vent les meilleurs résultats). Quelques
travaux ont été menés sur loptimisation
dela configuration des masques pour un
objectif donné, avec un dispositif fixé et
un algorithme associé mais cela reste
encore de l'ordre du défi.

Enfin, un objectif a plus long terme
estde tendre vers des schémas d’acquisi-
tion actifs, c'est-a-dire au cours desquels
linstrument adapte la configuration des
masques a la scéne observée au fur et a
mesure des acquisitions, en fonction des
acquisitions précédentes et des objectifs
de mesure prédéterminés.
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