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in at least two wavelengths a calculation means (2) able to class the pixels of an image according to a classing relation with two
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Dispositif d'analyse d'une image hyper-spectrale, comprenant au moins un capteur (1) apte a produire une série d'images dans au
moins deux longueurs d'ondes, un moyen de calcul (2) apte a classer les pixels d'une image selon une relation de classement a
deux états, I'image étant regue d'un capteur (1) et un moyen d' affichage (3) apte & afficher au moins une image résultante du
traitement des données regues du moyen de calcul (2). Le moyen de calcul (2) comprend : un moyen de détermination (4) de
pixels d'apprentissage recevant des données d'un capteur (1), un moyen de calcul (5) d'une poursuite de projection apte a procéder
a un découpage automatique du spectre de 1'image hyper- spectrale, et un moyen de réalisation (6) d'une séparation a vaste marge.
Le moyen de calcul (2) est apte a produire des données dans lesquelles sont distinguables les pixels classés.
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Procédé¢ et dispositif d'analyse d'images hyper-spectrales

La présente invention concerne |’analyse d’images et plus
particuliérement la classification statistique des pixels d’une image.
Elle concerne plus particulicrement la classification statistique des
pixels d’une image en vue de la détection de Iésions cutanées, telles
que 1’acné, le mélasma et la rosacée.

Les matériaux et ¢léments chimiques réagissent plus ou moins
différemment lors de [’exposition & un rayonnement d’une longueur
d’onde donné¢e. En balayant la gamme des rayonnements, il est
possible de différencier des matériaux intervenant dans la composition
d’un objet de par leur différence d’interaction. Ce principe peut é&tre
généralisé a un paysage, ou a une partie d’un objet.

L’ensemble des images issues de la photographie d’une méme
scéne a des longueurs d’onde différentes est appelé image hyper-
spectrale ou cube hyper-spectral.

Une image hyper-spectrale est constituée d’un ensemble
d’images dont chaque pixel est caractéristique de 1’intensité de
I’interaction de la scéne observée avec le rayonnement. En connaissant
les profils d’interaction des matériaux avec différents rayonnements, il
est possible de déterminer les matériaux présents. Le terme matériau
doit étre compris dans un sens large, visant aussi bien les matiéres
solides, liquides et gazeuses, et aussi bien les ¢1éments chimiques purs
que les assemblages complexes en molécules ou macromolécules.

L’acquisition d’images hyper-spectrales peut étre réalisée selon
plusicurs méthodes.

La méthode d’acquisition d’images hyper-spectrales dite de
scan spectral consiste a utiliser un capteur de type CCD, pour réaliser
des images spatiales, et a appliquer des filtres différents devant le
capteur afin de sélectionner une longueur d’onde pour chaque image.
Différentes technologies de filtres permettent de répondre aux besoins
de tels imageurs. On peut par exemple citer les filtres a cristaux

liquides qui isolent une longueur d’onde par stimulation ¢électrique des
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cristaux, ou les filtres acousto-optique qui sélectionnent une longueur
d’onde en déformant un prisme griace a une différence de potentiel
¢lectrique (effet de piézo-électricité). Ces deux filtres présentent
|’avantage de ne pas avoir de parties mobiles qui sont souvent source
de fragilité en optique.

La méthode d’acquisition d’images hyper-spectrales dite de
scan spatial vise a acquérir ou « imager » simultanément toutes les
longueurs d’ondes du spectre sur un capteur de type CCD. Pour
réaliser la décomposition du spectre, un prisme est placé devant le
capteur. Ensuite, pour constituer le cube hyperspectral complet, on
réalise un balayage spatial ligne par ligne.

La méthode d’acquisition d’images hyper-spectrales dite de
scan temporel consiste a réaliser une mesure d’interférence, puis de
reconstituer le spectre en faisant une transformée de Fourrier rapide
(acronyme anglais : FFT) sur la mesure d’interférence. L’interférence
est réalisée grace a un systéme de type Michelson, qui fait interférer
un rayon avec lui-méme décalé temporellement.

La derni¢re méthode d’acquisition d’images hyper-spectrales
vise a combiner le scan spectral et le scan spatial. Ainsi, le capteur
CCD est partitionné sous forme de blocs. Chaque bloc traite donc la
méme région de 1’espace mais avec des longueurs d’ondes différentes.
Puis, un balayage spectral et spatial permet de constituer une image
hyper-spectrale compléte.

Plusicurs méthodes existent pour analyser et classer des images
hyper-spectrales ainsi obtenues, en particulier pour la détection des
Iésions ou maladies d’un tissu humain.

Le document WO 99 44010 décrit une méthode et un dispositif
d’imagerie hyper-spectrale pour la caractérisation d’un tissu de la
peau. Il s’agit, dans ce document, de détecter un mélanome. Cette
méthode est une méthode de caractérisation de 1’¢tat d’une région
d’intérét de la peau, dans laquelle [’absorption et la diffusion de la
lumic¢re dans différentes zones de fréquence sont fonction de 1’état de
la peau. Cette méthode comprend la génération d’une image numérique

de la peau incluant la région d’intérét dans au moins trois bandes
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spectrales. Cette méthode met en ccuvre une classification et une
caractérisation de Iésions. Elle comprend une étape de segmentation
servant a réaliser une discrimination entre les Iésions et le tissu
normal en fonction de 1’absorption différente des 1¢ésions en fonction
de la longueur d’onde, et une identification des Iésions par analyse de
paramétres tels que la texture, la symétrie, ou le contour. Enfin, la
classification proprement dite est réalisée a partir d’un paramétre de
classification L.

Le document US 5,782,770 décrit un appareil de diagnostic de
tissus cancéreux et une méthode de diagnostic comprenant la
génération d’une image hyper-spectrale d’un échantillon de tissu et la
comparaison de cette image hyper-spectrale a une image de référence
afin de diagnostiquer un cancer sans introduire d’agents spécifiques
facilitant I’interaction avec les sources lumineuses.

Le document WO 2008 103918 décrit 1’utilisation de la
spectrométrie d’imagerie pour la détection d’un cancer de la peau. Il
propose un systéme d’imagerie hyper-spectrale permettant d’acquérir
rapidement des images a haute résolution en ¢évitant le recalage
d’images, les problémes de distorsion d’images ou le déplacement des
composants mécaniques. Il comprend une source de lumiére multi-
spectrale qui illumine la zone de la peau a diagnostiquer, un capteur
d’images, un systéme optique recevant la lumiére de la zone de peau et
¢laborant sur un capteur d’image une cartographie de la lumicre
délimitant les différentes régions, et un prisme de dispersion
positionné¢ entre le capteur d’image et le systéme optique afin de
projeter le spectre des régions distinctes sur le capteur d’image. Un
processeur d’image regoit le spectre et 1’analyse afin d’identifier des
anomalies cancéreuses.

Le document WO 02/057426 décrit un appareil de génération
d’une carte histologique bidimensionnelle a partir d’un cube de
données hyper-spectrales tridimensionnelles représentant [’image
scanné¢e de col de 'utérus d’une patiente. Il comprend un processeur
d’entrée normalisant les signaux spectraux fluorescents collectés du

cube de données hyper-spectrales et extrayant les pixels des signaux
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spectraux indiquant la classification des tissus cervicaux. Il comprend
¢galement un dispositif de classification qui fait correspondre une
catégorie de tissu a chaque pixel et un processeur d’image en lien avec
le dispositif de classification qui génére une image bidimensionnelle
du col de I'utérus a partir des pixels incluant des régions codées a
1’aide de code couleurs représentant les classifications des tissus du
col de I’utérus.

Le document US 2006/0247514 décrit un instrument médical et
une méthode de détection et d’¢évaluation d’un cancer a 1’aide
d’images hyper-spectrales. L’instrument médical comprend notamment
un premicére étage optique illuminant le tissu, un séparateur spectral,
un ou plusieurs polarisateurs, un détecteur d’image, un processeur de
diagnostic et une interface de contréle de filtre. La méthode peut étre
utilisée sans contact, a 1’aide d’une caméra, et permet d’obtenir des
informations en temps réel. Elle comporte notamment un prétraitement
de I'information hyper-spectrale, la construction d’une image visuelle,
la définition d’une région d’intérét du tissu, la conversion des
intensités des images hyper-spectrales en unités de densité optique, et
la décomposition d’un spectre pour chaque pixel dans plusieurs
composantes indépendantes.

Le document US 2003/0030801 décrit une méthode permettant
I’obtention d’une ou plusieurs images d'un échantillon inconnu en
¢clairant 1'échantillon cible avec une distribution spectrale de
référence pondérée pour chaque image. La méthode analyse la ou les
images résultantes et identifie les caractéristiques cibles. La fonction
spectrale pondérée ainsi générée peut é&tre obtenue a partir d’un
¢chantillon d’images de référence et peut par exemple étre déterminée
par une analyse de sa composante principale, par poursuite de
projection ou par analyse de composantes indépendantes ACI. La
méthode est wutilisable pour 1'analyse d'échantillons de tissus
biologiques.

Ces documents traitent les images hyper-spectrales soit comme
des collections d’images a traiter individuellement, soit en réalisant

une coupe du cube hyper-spectral afin d’obtenir un spectre pour
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chaque pixel, le spectre ¢tant alors comparé a une base de référence.
L’homme du métier pergoit clairement les déficiences de ces méthodes
tant sur le plan méthodologique que sur le plan de la vitesse de
traitement.

Par ailleurs, on peut citer les méthodes basées sur le systéme
de représentation CIEL*a*b, et les méthodes d’analyse spectrale,
notamment les méthodes fondées sur la mesure de réflectance, et celles
fondées sur [’analyse du spectre d’absorption. Cependant ces méthodes
ne sont pas adaptées aux images hyper-spectrales et a la quantité de
données les caractérisant.

Il a donc été constaté que la combinaison d’une poursuite de
projection et d’une séparation & vaste marge permettait d’obtenir une
analyse fiable d’images hyper-spectrales dans un temps de calcul
suffisamment court pour étre industricllement exploitable.

Selon 1’état de la technique, lorsque [’on utilise la poursuite de
projection, le partitionnement des données est réalis¢ & pas constant.
Ainsi, pour un cube hyper-spectral, on choisit la taille du sous-espace
dans lequel on souhaite projeter les données spectrales puis, on
découpe le cube de telle sorte qu’il y ait le méme nombre de bandes
dans chaque groupe.

Cette technique présente 1’inconvénient de réaliser un
découpage arbitraire, qui ne suit donc pas les propriétés physiques du
spectre. Dans son manuscrit de thése (G. Rellier. Analyse de texture
dans l'espace hyper-spectral par des méthodes probabilistes. Theése de
Doctorat, Université de Nice Sophia Antipolis, Novembre 2002.), G.
Rellier propose un découpage a pas variable. Ainsi, on choisit toujours
le nombre de groupes de bandes, mais cette fois-ci, les bornes des
groupes sont choisies a pas variables de maniére a minimiser la
variance interne & chaque groupe.

Dans la méme publication, il est proposé¢ un algorithme itératif
qui, a partir d’un découpage a pas constant, minimise la fonction Is
pour chacun des groupes. Cette méthode permet de réaliser un
partitionnement suivant les propriétés physiques du spectre, mais reste

le choix du nombre de groupes, fixé par ’utilisateur.
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Cette méthode n’est pas adaptée aux cas ou les images a traiter
sont d’une grande diversité, aux cas ou il est difficile de fixer le
nombre de groupes K, ou aux cas ou l’utilisateur n’est pas en mesure
de choisir le nombre de groupes.

Il existe donc un besoin pour une méthode capable de fournir
une analyse fiable d’images hyper-spectrales dans un temps de calcul
suffisamment court, et capable de réduire automatiquement une image
hyper-spectrale en 1images hyper-spectrales réduites avant le
classement.

L’objet de la présente demande de brevet est un procédé
d’analyse d’images hyper-spectrales.

Un autre objet de la présente demande de brevet est un
dispositif d’analyse d’images hyper-spectrales.

Un autre objet de la présente demande de brevet est
I’application du dispositif d’analyse a 1’analyse de 1¢sions cutanées.

Le dispositif d’analyse d’une image hyper-spectrale comprend
au moins un capteur apte a produire une séric d’images dans au moins
deux longueurs d’ondes, un moyen de calcul apte a classer les pixels
d’une image selon une relation de classement a deux ¢états, 'image
¢tant recue d’un capteur et un moyen d’affichage apte a afficher au
moins une image résultante du traitement des données regues du moyen
de calcul.

Le moyen de calcul comprend un moyen de détermination de
pixels d’apprentissage liés a la relation de classement a deux &tats
recevant des données d’un capteur, un moyen de calcul d’une poursuite
de projection recevant des données du moyen de détermination de
pixels d’apprentissage et ¢étant apte a procéder a un découpage
automatique du spectre de 1’image hyper-spectrale, et un moyen de
réalisation d’une séparation & vaste marge recevant des données du
moyen de calcul d’une poursuite de projection, le moyen de calcul
¢tant apte a produire des données relatives & au moins une image
améliorée dans laquelle sont distinguables les pixels obtenus a I’issue
de la séparation a vaste marge en fonction de leur classement selon la

relation de classement a deux états.
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Le dispositif d’analyse peut comprendre une cartographie de
pixels classés relice au moyen de détermination de pixels
d’apprentissage.

Le moyen de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre un premier moyen de découpage, un deuxiéme moyen de
découpage et un moyen de recherche de vecteurs de projection.

Le moyen de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre un moyen de découpage a nombre de bandes constant et un
moyen de recherche de vecteurs de projection.

Le moyen de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre un moyen de déplacement des bornes de chaque groupe
issu du moyen de découpage a nombre de bandes constant, le moyen de
déplacement ¢étant apte & minimiser la variance interne de chaque
groupe.

Le moyen de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre un moyen de découpage a détermination automatique du
nombre de bandes en fonction de seuils prédéterminés et un moyen de
recherche de vecteurs de projection.

Le moyen de détermination de pixels d’apprentissage peut étre
apte a déterminer les pixels d’apprentissage comme les pixels les plus
proches des seuils.

Le moyen de réalisation d’une séparation a vaste marge peut
comprendre un moyen de détermination d’un hyperplan, et un moyen
de classement des pixels en fonction de leur distance a [’hyperplan.

Le moyen de calcul peut é&tre apte a produire une image
affichable par le moyen d’affichage en fonction de 1’image hyper-
spectrale recue d’un capteur et des données recues du moyen de
réalisation d’une séparation a vaste marge.

Selon un autre aspect, on définit un procéd¢ d’analyse d’une
image hyper-spectrale, provenant d’au moins un capteur apte a
produire une série d’images dans au moins deux longueurs d’ondes,
comprenant une étape d’acquisition d’une image hyper-spectrale par
un capteur, une ¢tape de calcul du classement des pixels d’une image

hyper-spectrale regue d’un capteur selon une relation de classement a
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deux ¢tats, ’affichage d’au moins une image améliorée résultante du
traitement des données de I’¢tape d’acquisition d’une image hyper-
spectrale et des données de 1’¢tape de calcul du classement des pixels
d’une image hyper-spectrale.

L’étape de calcul comprend une étape de détermination de
pixels d’apprentissage liés a la relation de classement a deux ¢tats, une
¢tape de calcul d’une poursuite de projection de [’image hyper-
spectrale comprenant les pixels d’apprentissage, comprenant un
découpage automatique du spectre de ladite image hyper-spectrale, et
une ¢tape de séparation a vaste marge, 1’¢tape de calcul étant apte a
produire au moins une image amcliorée dans laquelle sont
distinguables les pixels obtenus a I’issue de la séparation a vaste
marge en fonction de leur classement selon la relation de classement a
deux états.

L’¢étape de détermination de pixels d’apprentissage peut
comprendre la détermination de pixels d’apprentissage en fonction de
données d’une cartographie, [’¢tape de détermination de pixels
d’apprentissage comprenant en outre [’introduction desdits pixels

d’apprentissage dans 1’image hyper-spectrale regue d’un capteur.

L’étape de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre une premiére étape de découpage portant sur les données
issues de I’¢tape de détermination de pixels d’apprentissage et une
¢tape de recherche de vecteurs de projection.

L’étape de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre une deuxié¢me étape de découpage si la distance entre deux
images issues de la premiére étape de découpage est supéricure a un
premier seuil ou si la valeur maximale de la distance entre deux
images issues de la premiére étape de découpage est supéricure a un
deuxiéme secuil.

L’étape de calcul d’une poursuite de projection peut

comprendre un découpage 2 nombre de bandes constant.
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On peut déplacer les bornes de chaque groupe issu du
découpage a nombre de bandes constant afin de minimiser la variance
interne de chaque groupe.

L’étape de calcul d’une poursuite de projection peut
comprendre un découpage a détermination automatique du nombre de
bandes en fonction de seuils prédéterminés.

L’étape de détermination de pixels d’apprentissage peut
comprendre une détermination des pixels d’apprentissage comme les
pixels les plus proches des seuils.

L’étape de séparation a vaste marge peut comprendre une étape
de détermination d’un hyperplan, et une étape de classement des pixels
en fonction de leur distance a I’hyperplan, 1’¢étape de détermination
d’un hyperplan portant sur les données issues de 1’¢tape de calcul de
poursuite de projection.

Selon un autre aspect, le dispositif d’analyse est appliqué a la
détection de Iésions cutanées d’un é&tre humain, |’hyperplan ¢&tant
déterminé en fonction de pixels d’apprentissage issus de clichés
préalablement analysés.

D’autres buts, caractéristiques et avantages apparaitront a la
lecture de la description suivante donnée uniquement en tant
qu’exemple non limitatif et faite en référence en référence aux figures
annexées sur lesquelles :

-la figure 1 illustre le dispositif d’analyse d’images hyper-
spectrales ;

-la figure 2 1illustre le procéd¢ d’analyse d’images hyper-
spectrales ; et

-la figure 3 illustre les bandes d’absorption de I’hémoglobine
et de la mélanine pour des longueurs d’onde entre 300 nm et 1000 nm.

Comme indiqué précédemment, il existe plusieurs fagons
d’obtenir une image hyper-spectrale. Toutefois, quelle que soit la
méthode d’acquisition, il n’est pas possible de réaliser un classement
directement sur ’image hyper-spectrale telle qu’acquise.

On rappelle a ['occasion qu’un cube hyper-spectral est un

ensemble d’images réalis¢es chacune a une longueur d’onde donnée.
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Chaque image est a deux dimensions, les images ¢tant empilées selon
une troisie¢me direction en fonction de la variation de la longueur
d’onde leur correspondant. De part la structure tridimensionnelle
obtenue, on appelle 1’ensemble un cube hyper-spectral. L’appellation
image hyper-spectrale peut ¢galement étre employée pour désigner la
méme entité.

Un cube hyper-spectral contient une quantité importante de
données. Cependant, dans de tels cubes, on retrouve de grands espaces
vides en terme d’information et des sous-espaces contenant beaucoup
d’information. La projection des données dans un espace de dimension
inférieure permet donc de regrouper 1’information utile dans un espace
réduit en n’engendrant que trés peu de perte d’information. Cette
réduction est alors importante pour la classification.

On rappelle que le but de la classification est de déterminer
parmi I’ensemble des pixels composant 1’image hyper-spectrale, ceux
qui répondent favorablement ou défavorablement & une relation de
classement & deux états. Il est ainsi possible de déterminer les parties
d’une sceéne présentant une caractéristique ou une substance.

La premiére étape est d’intégrer des pixels d’apprentissage
dans I’image hyper-spectrale. En effet, pour réaliser une classification,
on utilise une méthode dite supervisée. Ainsi, pour classer I’ensemble
de l’image, cette méthode supervisée consiste a utiliser un certain
nombre de pixels que 1’on associe a une classe. Ce sont les pixels
d’apprentissage. Puis, un séparateur de classe est calculé sur ces
pixels, pour ensuite classer 1’ensemble de I’image.

Les pixels d’apprentissage sont en trés petit nombre, comparé a
la quantité d’information que contient une image hyper-spectrale.
Ainsi, si I’on fait une classification directement sur le cube de données
hyper-spectrales avec un petit nombre de pixels d’apprentissage, le
résultat de la classification a de fortes chances d’étre mauvais,
conformément au phénomene de Hughes. On a donc intérét a réduire la
dimension de 1’image hyper-spectrale analys¢e.

Un pixel d’apprentissage correspond a un pixel dont le

classement est déja connu. A ce titre, le pixel d’apprentissage regoit
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une classe yi=1 ou y;=-1 qui servira lors de la séparation a vaste marge
a déterminer le plan hyper-spectral.

En d’autres termes, si on cherche a déterminer si une partie
d’une image est relative a 1’eau, le critére de classement sera « eau »,
une distribution sera caractéristique des zones sans « eau », une autre
distribution sera caractéristique des zones avec « cau », toutes les
zones de 1’image ¢tant dans une ou dans [’autre de ces distributions.
Afin d’initialiser la méthode de classement, il sera nécessaire de
présenter une distribution de pixels d’apprentissage caractéristique
d’une zone avec « cau », et une distribution de pixels d’apprentissage
caractéristique d’une zone sans « cau ». Le procédé sera alors ensuite
capable de traiter tous les autres pixels de I’image hyper-spectrale afin
de trouver les zones avec ou sans « cau ». Il est également possible
d’extrapoler 1’apprentissage réalis¢ pour une image hyper spectrale a
d’autres images hyper-spectrales présentant des similitudes.

Les pixels de I'image hyper-spectrale appartiennent a 1’une des
deux distributions possibles. Une recoit la classe yi=1 et ["autre regoit
la classe y;=-1, selon que leur classement répond positivement ou non
au critére de classement a deux états choisie pour 1’analyse.

La poursuite de projection présentée ici vise donc une
réduction du cube hyper-spectral permettant de garder un maximum
d’informations induites par le spectre pour ensuite appliquer une
classification adaptée au contexte par séparateur a vaste marge (SVM).

La poursuite de projection vise a produire une image hyper-
spectrale réduite comprenant des vecteurs de projection partitionnant
le spectre de [’image hyper-spectrale. Plusicurs méthodes de
partitionnement peuvent &tre employées. Cependant, dans tous les cas
il s’agit d’optimiser la distance entre les pixels d’apprentissage. Pour
cela il est nécessaire de pouvoir déterminer une distance statistique.
L’indice I permet de déterminer cette distance statistique entre deux
distributions de points. L’indice I choisi est 1’indice de Kullback-
Leibler
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1 _ _ _ _
[:DKL :_(PH _Mz)T ’(211 +221)’(M1 —u2)+tr(211 ’22 "'221 ’21 _2[d) (ECI- 1)

2
Avec u; et py, les moyennes des deux distributions, £; et X, les
. . T X +X
matrices de covariance des deux distributions et 212:%; tr(M)

correspondant & la trace de la matrice M, M’ correspondant a la
matrice M transposc¢e et Id la matrice identité.

La méthode de poursuite de projection comprend un
partitionnement du spectre en groupes, suivie de la détermination d’un
vecteur de projection au sein de chaque groupe et la projection des
vecteurs du groupe sur le vecteur de projection correspondant.

Le partitionnement du spectre est réalis¢ par une technique de
découpage automatique, grace a une fonction F; qui mesure la distance
I entre bandes consécutives. Par analyse de cette fonction Fi, on va
rechercher les discontinuités du spectre au sens de Il'indice de
projection I, et ainsi, choisir ces points de discontinuité comme
frontiéres des différents groupes.

La fonction F; est une fonction discréte, qui, pour chaque
indice k allant de 1 a Nb-1, avec Nb le nombre de bandes du spectre,
prend la valeur de la distance entre deux bandes consécutives. Les
discontinuités du spectre vont donc apparaitre comme étant les maxima
locaux de cette fonction Fj.

Fl(k)zI(irnage(k),irnage(k+l)) (Eq. 2)

Avec I la distance, ou 1’indice, entre deux images.

Une premicre ¢tape du découpage du spectre est de rechercher
les maxima locaux significatifs, c’est-a-dire ceux supérieurs a un
certain seuil. Ce scuil est alors ¢égal a un pourcentage de la valeur
moyenne de la fonction F;. Ce premier découpage permet, ainsi, de
créer un nouveau groupe a chaque discontinuité du spectre.

Cependant, ’analyse des maxima locaux est insuffisante pour
faire un découpage du spectre a la fois fin et fiable, le but de la
seconde étape est d’analyser les groupes issus du premier découpage.

On va donc s’intéresser aux groupes contenant un nombre de bandes
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trop élevé de maniére a, soit les découper en plusieurs groupes, soit
les garder tels qu’ils sont.

Un exemple de la nécessité de cette deuxiéme étape est illustré
par l’exemple d’une image hyper-spectrale contenant un pas
d’¢échantillonnage spectral fin. A cause de ce pas d’échantillonnage,
les propriétés physiques entre les bandes vont évoluer lentement. Par
consé¢quent, la fonction F; va avoir tendance a étre inféricure au secuil
du premier découpage sur un grand nombre de bandes consécutives.
Des bandes contenant des propri¢tés physiques différentes risquent
donc de se retrouver dans un méme groupe. Il est alors nécessaire de
redécouper les groupes définis a ['issue de la premicre étape. Par
contre, dans le cas d’un pas d’¢chantillonnage plus important, il n’est
pas nécessaire d’avoir recourt a un tel redécoupage. La maniére de
découper les groupes est connue en soi par ’homme du métier.

Faire le choix de redécouper ou non un groupe a plusicurs
intéréts. Le but initial est de récupérer de 1’information non
s¢lectionnée par le premier découpage, en ajoutant une dimension a
I’espace de projection chaque fois que I’on scinde un groupe en deux.

Cependant, on peut faire le choix de ne pas découper certains
groupes en deux, de maniére a ne pas privilégier de [’information
d’une zone par rapport a une autre, et de ne pas avoir un découpage
qui contient trop de groupes.

Afin de contréler le deuxi¢me découpage, on définit un
deuxiéme seuil en dessus duquel on procédera a un deuxi¢me
découpage.

Selon le comportement de la fonction Fi, le découpage est
réalis¢ différemment.

Si la fonction F; est monotone et présente un point ou la
courbure est maximale sur I’intervalle considéré, alors le découpage
intervient au point de courbure maximale de [’intervalle, si
I(image(a),image(b))> seuill .

Si la fonction F; est monotone et linéaire sur [’intervalle

considéré, alors le découpage intervient au milieu de [’intervalle, si
I(image(a),image(b))> seuill .
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Si la fonction F; n’est pas monotone et ne présente pas de
maximum local sur [’intervalle considéré, alors le découpage
intervient au milieu de I’intervalle, si I(image(a),image(b))> seuill .

Si la fonction F; n’est pas monotone et présente un maximum
local sur l’intervalle considéré, et si n[na}j((l(z‘mage(a),z'mage(b)))> seuil? ,

alors le découpage intervient au niveau de ce maximum local.

On définit seuill = moy(F,)*Cavec C généralement égal a deux.

On définit sewil2 = seuill*C’avec C’ généralement égal a deux
tiers.

Le premier et le deuxiéme découpages permettent d’obtenir une
partition du spectre en groupe contenant chacun plusicurs images de
I’image hyper-spectrale.

La recherche des vecteurs de projection permet de calculer les
vecteurs de projection a partir d’un découpage de 1’espace initial en
sous groupes. Pour rechercher des vecteurs de projection, on procéde a
une initialisation arbitraire des vecteurs de projection VkO. Pour cela,
au sein de chaque groupe k, on choisit pour vecteur de projection VkO0
le vecteur correspondant au maximum local du groupe.

On calcule ensuite le vecteur V1 qui minimise un indice de
projection I en maintenant les autres vecteurs constants. Ainsi V1 est
calculé en maximisant I’indice de projection. On fait ensuite de méme
pour les K-1 autres vecteurs. Il en résulte donc un ensemble de
vecteurs Vk1 avec 0<k<K.

On réitére le processus décrit précédemment, jusqu'a ce que les
nouveaux vecteurs calculés n’¢voluent plus au dela d’un secuil
préalablement fixé.

Un vecteur de projection est homogéne a une image d’une
longueur d’onde donnée comprise dans ['image hyper-spectrale.

A T’issue du procédé de recherche des vecteurs de projection,
chaque vecteur de projection peut étre exprimé comme étant ¢gal a la
combinaison linéaire des images comprises dans 1’image hyper-

spectrale adjacentes au vecteur de projection considéré.
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L’ensemble des vecteurs de projection forme [’image hyper-
spectrale réduite.

On propose d’utiliser un séparateur a vaste marge (SVM) pour
classer les pixels de 1’image hyper-spectrale réduite. Comme illustré
précédemment, on va chercher au sein d’une image les parties vérifiant
un critére de classement et les parties ne vérifiant pas ce méme critére
de classement. Une image hyper-spectrale réduite correspond a un
espace a K dimensions.

Une image hyper-spectrale réduite est ainsi assimilable a un
nuage de points dans un espace a K dimensions. On va appliquer a ce
nuage de points la méthode de classification par SVM qui consiste a
séparer un nuage de points en deux classes. Pour ce faire, on recherche
un hyperplan qui sépare [’espace du nuage de points en deux. Les
points se trouvant d’un cote de 1’hyperplan sont associés a une classe
et ceux se trouvant de 1’autre coté sont associés a ’autre classe.

La méthode de SVM se décompose donc en deux é&tapes. La
premiére ¢tape, l'apprentissage, consiste a déterminer l’¢équation de
I’hyperplan séparateur. Ce calcul nécessite d’avoir un certain nombre
de pixels d’apprentissage dont la classe (yi) est connue. La seconde
¢tape est 1’association & chaque pixel de I'image d’une classe suivant
sa position par rapport & 1’hyperplan calculé lors de la premiére étape.

La condition pour une bonne classification est donc de trouver
I’hyperplan optimal, de mani¢re a séparer au mieux les deux nuages de
points. Pour ce faire, on cherche a optimiser la marge entre

I’hyperplan séparateur et les points des deux nuages d’apprentissage.

Ainsi, si la marge a maximiser est noteer—z, alors 1’¢quation
o
de D’hyperplan séparateur s’écrit w.x + b = 0, ® et b é&tant les
inconnues a déterminer. Finalement, en introduisant une classe (yi=+1
et yi=-1), la recherche de I’hyperplan séparateur se résume ainsi a
—~112 - - .
(@]l {w~x+b >+1 siy, =+1

minimiser ——tel que Eq. 3
2 M G s ep<a siy =1 (Eq. 3)
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Le probléme d’optimisation de 1’hyperplan tel que présenté par
I’¢quation (Eq. 3) n’est pas implantable en tant que tel. En

introduisant les polynémes de Lagrange, on obtient le probléme dual:

1 N - N
mfle(k)z—E;ki-kj-xl.-xj+;kl. (Eq. 4)

N
avec Z?ul. -y, =0,Ai>0, Vie [l,n]
=1

Avec N le nombre de pixels d’apprentissage. L’équation (Eq. 4)
représente un probléme d’optimisation quadratique non spécifique aux
SVM, et donc bien connu des mathématiciens. Il existe divers
algorithmes permettant d’effectuer cette optimisation.

S'il n'existe pas d'hyperplan linéaire entre deux classes de
pixels, ce qui est souvent le cas lorsque [’on traite des données réelles,
on plonge le nuage de point dans un espace de dimension supérieure
grice a une fonction &. Dans ce nouvel espace, il devient alors
possible de déterminer un hyperplan séparateur. La fonction &P
introduite est une fonction trés complexe. Mais si [’on revient a
I’¢équation d’optimisation dans 1’espace dual, alors, on ne calcule pas

® mais le produit scalaire de @ en deux points différents:

1 N _ _ N
mfo(x):—E;xi-xj-q>(xi)-q>(xj)+;xi (Eq. 5)

N
avec Z?ul. -y, =0,Ai>0, Vie [l,n]

=1

Ce produit scalaire est appelé fonction noyau et noté
K(xl.,xj):<CI>(xl.)|CI>(xj)>. Dans la littérature, il existe de nombreuses
fonctions noyaux. Pour notre application, nous utiliserons un noyau
gaussien, qui est trés utilisé en pratique, et donne de bons résultats
sl

W (Eq. 6)

K(xl.,xj)zexp

6 apparait alors comme un paramétre de réglage.
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Lors du calcul de I’hyperplan séparateur, pour chaque pixel
d’apprentissage, on calcule un coefficient A (cf. (Eq. 5)). Pour la
majeure partie des pixels d’apprentissage, ce coefficient A est nul. Les
pixels d’apprentissage pour lesquels A est non nul sont nommés
vecteurs support, car ce sont ces pixels qui définissent 1’hyperplan

s¢parateur:
N
Q):Z)\‘iyiq)(fi) (Eq. 7)
i=1

Lorsque [’algorithme parcourt 1’ensemble des pixels
d’apprentissage pour calculer le A; correspondant a chaque x;, le
paramétre ¢ du noyau gaussien, qui correspond a la largeur du noyau
gaussien, permet de déterminer la taille du voisinage du pixel x;
considéré, pris en compte pour le calcul du A; correspondant.

L’inconnue b de 1’hyperplan est en suite déterminée en
résolvant:

Ay, (w3 +b)-1]=0 (Eq. 8)

Lorsque 1I’hyperplan est déterminé, il reste a classer I’ensemble
de I’image en fonction de la position de chaque pixel vis-a-vis de
I’hyperplan séparateur. Pour ce faire, on utilise une fonction de
décision:

FE) = 5+b=Y Ay, ) D)+ b (Eq. 9)

Cette relation permet de déterminer la classe y; associée a
chaque pixel en fonction de sa distance a I’hyperplan. Les pixels sont
alors considérés classés.

Comme les pixels de 1’image hyper-spectrale réduite ne
correspondent plus aux pixels de 1’image hyper-spectrale produite par
le capteur, on ne peut pas aisément reconstituer une image affichable.
Cependant, les coordonnées spatiales de chaque pixel de ['image
hyper-spectrale réduite correspondent toujours aux coordonnées de
I’image hyper-spectrale produite par le capteur. Il est alors possible de
transposer la classification des pixels de 1’image hyper-spectrale

réduite a I’image hyper-spectrale produite par le capteur.
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L’image améliorée présentée a l'utilisateur est alors générée en
intégrant des parties du spectre afin de déterminer une image
affichable informatiquement, par exemple en déterminant des
coordonnées RVB. Si le capteur fonctionne au moins en partie dans le
spectre visible, il est possible d’intégrer des longueurs d’ondes
discrétes afin de déterminer de fagon fidéle les composantes R, V et B,
et permettant d’avoir une image proche d’une photographie.

Si le capteur fonctionne en dehors du spectre visible, ou dans
une fraction du spectre visible, il est possible de déterminer des
composantes R, V et B qui permettront d’obtenir une image en fausses
couleurs.

La figure 1 présente les principaux ¢léments d’un dispositif
d’analyse d’une image hyper-spectrale. On peut voir un capteur 1
hyper-spectral, un moyen de calcul 2 et un dispositif d’affichage 3.

Le moyen de calcul 2 comprend un moyen de détermination 4
de pixels d’apprentissage relié¢ en entrée a un capteur hyper-spectral et
relié¢ en sortie & un moyen de calcul 5 d’une poursuite de projection.

Le moyen de calcul 5 d’une poursuite de projection est relié¢ en
sortie 2 un moyen de réalisation 6 d’une séparation a vaste marge reli¢
a son tour en sortie au dispositif d’affichage 3. Par ailleurs, le moyen
de détermination 4 de pixels d’apprentissage est reli¢ en entrée a une
cartographie 7 de pixels classés.

Le moyen de réalisation 6 d’une séparation a vaste marge
comprend un moyen de détermination 12 d’un hyperplan, et un moyen
de classement 13 des pixels en fonction de leur distance a 1’hyperplan.
Le moyen de détermination 12 d’un hyperplan est reli¢ en entrée a
I’entrée du moyen de réalisation 6 d’une séparation a vaste marge ¢t en
sortic au moyen de classement 13 des pixels. Le moyen de classement
13 des pixels est reli¢ en sortie a la sortie du moyen de réalisation 6
d’une séparation a vaste marge.

Le moyen de calcul 5 d’une poursuite de projection comprend

un premier moyen 10 de découpage, reli¢é lui-méme a un
deuxi¢me moyen 11 de découpage et un moyen de recherche 8 de

vecteurs de projection.
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Lors de son fonctionnement, le dispositif d’analyse produit des
images hyper-spectrales grace au capteur 1. On notera que par capteur
I, on entend un capteur hyper-spectral unique, une collection de
capteurs mono-spectraux, ou une combinaison de capteurs multi-
spectraux. Les images hyper-spectrales sont recues par le moyen de
détermination 4 de pixels d’apprentissage qui insére dans chacune
quelques pixels d’apprentissage en fonction d’une cartographie 7 de
pixels classés. Pour ces pixels d’apprentissage, [’information de
classement est remplie par la valeur présente dans la cartographie. Les
pixels de 1’image hyper-spectrale qui ne sont pas des pixels
d’apprentissage n’ont a ce stade pas d’information relative au
classement.

Par cartographie 7 de pixels classés, on entend un ensemble
d’images de forme similaire & une image comprise dans une image
hyper-spectrale, et dans laquelle tout ou partie des pixels est classée
dans une ou l'autre de deux distributions répondant & une relation de
classement a deux états.

Les images hyper-spectrales munies de pixels d’apprentissage
sont ensuite traitées par le moyen de calcul 5 d’une poursuite de
projection.

Le premier moyen 10 de découpage et le deuxi¢me moyen 11 de
découpage compris dans le moyen de calcul 5 d’une poursuite de
projection vont découper [’image hyper-spectrale selon la direction
relative au spectre afin de former des ensembles d’images réduites
comprenant chacune une partie du spectre. Pour cela, le premier moyen
10 de découpage applique 1’équation (Eq. 2). Le deuxiéme moyen 11
de découpage réalise un nouveau découpage des données recues du
premier moyen 10 de découpage selon les régles précédemment
décrites en relation avec les valeurs scuill et seuil2, sinon le deuxiéme
moyen 11 de découpage est inactif.

Le moyen de recherche 8 de vecteurs de projection compris
dans le moyen de calcul 5 d’une poursuite de projection, initialise
arbitrairement [’ensemble des vecteurs de projection en fonction des

données recues du premier moyen 10 de découpage et/ou du deuxi¢me
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moyen 11 de découpage, puis détermine les coordonnées d’un vecteur
de projection qui minimise la distance I entre ledit vecteur de
projection et les autres vecteurs de projection en appliquant 1’¢équation
(Eq. 1). Le méme calcul est effectu¢ pour les autres vecteurs de
projection. On réitére les étapes de calcul précédentes jusqu’a ce que
les coordonnées de chaque vecteur n’évoluent plus au dela d’un secuil
prédéterminé. L’image hyper-spectrale réduite est alors formée des
vecteurs de projection.

L’image hyper-spectrale réduite est ensuite traitée par le
moyen de détermination 12 d’un hyperplan, puis par le moyen de
classement 13 des pixels en fonction de leur distance a I’hyperplan.

Le moyen de détermination 12 d’un hyperplan applique les
¢quations (Eq. 4) a (Eq. 8) afin de déterminer les coordonnées de
I”hyperplan.

Le moyen de classement 13 des pixels en fonction de leur
distance a I"hyperplan applique 1I’¢équation (Eq. 9). Suivant la distance
a I’hyperplan, les pixels sont classés, et regoivent la classe y;=-1 ou
yi=+1. En d’autres termes, les pixels sont classés selon une relation de
classement a deux ¢tats, généralement la présence ou [’absence d’un
compos¢ ou d’une propriété.

Les données comportant les coordonnées (x ; y) et la classe des
pixels sont ensuite traitées par le moyen d’affichage 3 qui est alors
apte a distinguer les pixels selon leur classe, par exemple en fausses
couleurs, ou en dé¢limitant le contour délimitant les zones comprenant
les pixels portant I’une ou 1’autre des classes.

Dans le cas d’une application dermatologique, les capteurs 1
hyper-spectraux sont caractéristiques de la gamme de fréquence visible
et infrarouge. De plus, la relation de classement a deux états peut étre
relative a la présence de Iésions cutanées d’un type donné, la
cartographie 7 de pixels classés est alors relative a ces dites Iésions.
Selon le mode de réalisation, la cartographie 7 est constituée de pixels
d’images hyper-spectrales de peau de patient analysées par des
dermatologues afin de déterminer les zones Iésées. La cartographie 7

peut comprendre uniquement des pixels de [’image hyper-spectrale
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classée ou des pixels d’autres images hyper-spectrales classées ou une
combinaisons des deux. L’image améliorée produite correspond a
I’image du patient en superposition de laquelle se trouvent affichées
les zones 1ésées.

La figure 2 illustre le procédé¢ d’analyse et comprend une étape
d’acquisition 14 d’images hyper-spectrales, suivie d’une ¢étape de
détermination 15 de pixels d’apprentissage, suivie d’une ¢tape de
poursuite 16 de projection, une ¢&tape de réalisation 17 d’une
séparation a vaste marge et une étape d’affichage 18.

L’¢étape de détermination 16 de vecteurs de projection
comprend des ¢&tapes successives de premier découpage 20, de
deuxiéme découpage 21 et de détermination 19 de vecteurs de
projection.

L’étape de réalisation 17 d’une séparation a vaste marge
comprend les sous-étapes successives de détermination 22 d’un
hyperplan, et de classement 23 des pixels en fonction de leur distance
a ’hyperplan.

Un autre exemple de classification d’image hyper spectrale
concerne [’analyse spectrale de la peau.

L’analyse spectrale de la peau est importante pour les
dermatologues pour évaluer les quantités de chromophores de fagon a
quantifier les maladies. Les images multispectrales et hyperspectrales
permettent la prise en compte a la fois des propri¢tés spectrales et des
informations spatiales d’une zone malade. Dans la littérature, il est
propos¢ dans plusicurs méthodes d’analyse de la peau, de sélectionner
des régions d’intéréts du spectre. La maladie est ensuite quantifiée en
fonction d’un petit nombre de bandes du spectre. On rappelle
¢galement que la différence entre images multispectrales et images
hyperspectrales réside uniquement dans le nombre d’acquisitions
réalisées a des longueurs d’ondes différentes. Il est généralement
accepté¢ qu’un cube de données comprenant plus de 15 a 20
acquisitions constitue une image hyperspectrale. A contrario, un cube
de données comprenant moins de 15 a 20 acquisitions constitue une

image multispectrale.
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Sur la figure 3, on peut voir que les bandes q et la bande de
Soret d’absorption de I’hémoglobine présentent des maxima dans une
zone comprise entre 600 nm et 1000 nm dans laquelle la mélanine
présente une absorbance assez lincaire. L’idée principale de ces
méthodes est d’évaluer la quantité d’hémoglobine griace a des données
multispectrales en compensant |’influence de la mélanine dans
I’absorption des bandes q, par une bande située autour de 700nm dans
laquelle 1’absorption de 1’hémoglobine est faible comparée a
I’absorption de la mélanine. Cette compensation est illustrée par
I’¢équation suivante :

L emogiobin :_log(lq—band/ I700) (Eq. 10)

dans laquelle Ihaemoglobin ©st 1’image obtenue représentant
principalement I’influence de I’hémoglobine, I4.bana €st I’image prise
au niveau de I'une des deux bandes q et I;90 est I’image prise a une
longueur d’onde de 700nm.

Pour extraire une cartographie représentative de la mélanine,
une méthode a ¢été proposée par G.N. Stamatas, B.Z. Zmudzka, N.
Kollias, and J. Z. Beer, dans « Non-invasive mecasurecments of skin
pigmentation in situ.», Pigment cell res, vol. 17, pp.618-626,2004, qui
consiste a modé¢liser la réponse de la mélanine comme une réponse
linéaire entre 600 nm et 700nm.

An=al+th, (Eq. 11)

avec

An : I’absorbance de la mélanine

A :la longueur d’onde

aetb : des coefficients lin€aires.

Dans la présente approche fondée sur des techniques
d’apprentissage, la réduction de données est utilisée afin d’éviter le
phénomene de Hughes. La combinaison d’une réduction de données et
d’une classification par SVM est connue pour donner de bons résultats.

Dans le cadre de 1’analyse de données multi-dimensionnelles
dont les variations sont liées a la physique, on utilise la poursuite de
projection pour la réduction de données. La poursuite de projection va

étre employée afin de fusionner les données en K groupes. Les K
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groupes obtenus pour initialiser la poursuite de projection peuvent
contenir un nombre de bandes différent. La poursuite de projection va
ensuite projeter chaque groupe sur un vecteur unique pour obtenir une
image en niveau de gris par groupe. Ceci est réalisé en maximisant un
indice I entre les groupes projetés.

Etant donné qu’une classification entre peau saine et malade
est recherchée, on maximise cet indice I entre classes dans les groupes
projetés, tel que suggéré dans les travaux de L.O. Jimenez and D.A
Landgrebe, “Hyperspectral data analysis and supervised feature
reduction via projection pursuit,” IEEE Trans. on Geoscience and
Remote Sensing, vol. 37, pp. 2653-2667, 1999.

La distance de Kullback-Leibler est généralement utilisée
comme indice pour les poursuites de projection. Si i et j représentent
les classes a discriminer, la distance de Kullback-Leibler entre les

classes i et j peut étre écrite de la fagon suivante :

Dkb (i, -): Hkb (i’j)-;Hkb (j,i) (Eq. 12)
avece
H,(i.j)= fi(x)-m?g;dx} (Eq. 13)

et avec fj et fj les distributions des deux classes.
Pour des distributions gaussiennes, 1’indice I et la distance de

Kullback-Leibler peuvent étre écrits de la fagon suivante:

I(iaj):%(ui _Hj)T '(Ei_l +E;1)-(Mi _Mj)"'

+ulE -2 +57 -5, - 21d)

(Eq.14)

avec U et X représentant respectivement la valeur moyenne et la
matrice de covariance de chaque classe.

De cette facon, 1’indice I permet de mesurer les variations
entre deux bandes ou deux groupes. Comme on peut le constater,
I’expression de 1’indice 1 est une généralisation de 1’¢équation 1
précédente.

Le but de la réduction de données est de réunir les informations

redondantes des bandes. Le spectre est découpé en fonction des
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variations d’absorption de la peau. Les fagons de découper peuvent
différer selon le mode de réalisation. Outre le mode de partitionnement
décrit en relation avec le premier mode de réalisation, on peut citer un
partitionnement non constant ou un partitionnement constant suivi
d’un déplacement des bornes de chaque groupe permettant de

minimiser la variance interne o; de chaque groupe. La variance

interne au sein d’un groupe est caractérisée par 1’¢quation suivante :

I(Zk’ZkH)J (Eq. 15)

1 K-1

K-1
oi= g Bt
k=0

avec Zyx la borne supérieure du k-i¢me groupe.

k=0

Ainsi, en utilisant la poursuite de projection pour la réduction
des données et le séparateur a vaste marge (SVM) pour la
classification, on peut utiliser différentes initialisations pour classer
les donné¢es.

Une premiére initialisation est K, le nombre désiré de groupes
d’information redondante des bandes spectrales. Une seconde
initialisation correspond au jeu de pixels d’apprentissage pour le SVM.

Etant donné que les 1images de peau présentent des
caractéristiques différentes d’une personne a une autre et que les
caractéres de la maladie peuvent &tre répartis sur le spectre, il est
nécessaire de définir deux initialisations pour chaque image.

De fagon & supprimer la contrainte relative au nombre de
groupes K, le spectre est partitionné en utilisant une fonction Fi.

F(k)=1(k-1,k) avec k=2,...,Nb (Eq. 16)

avec k I’indice de la bande considérée et Nb le nombre total de
bandes du spectre.

Analyser la fonction F; permet de déterminer ou apparaissent
les changements d’absorption des bandes spectrales. Les bornes de
groupes sont choisies lors du partitionnement du spectre pour
correspondre aux plus hauts maxima locaux de la fonction F;. Si la
variation de l’indice I le long du spectre est considérée comme ¢tant

gaussienne, on peut utiliser la valeur moyenne et 1’écart type de la
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distribution pour déterminer les maxima locaux de Fr les plus
significatifs.

Ainsi, les bornes des K groupes spectraux sont les bandes
correspondant aux maxima de F; jusqu’au seuil T; et des minima de F;
jusqu’au seuil T, :

T, =p; +txo, T, =py —txoy (Eq. 17)

dans lequel pg et o sont respectivement la valeur moyenne et

I’¢écart type de Fy et t est un paramdétre.

Le paramétre t est choisi une fois pour traiter tout ’ensemble
de données. Il est préférable de choisir un tel paramétre plutét que de
choisir le nombre de groupes car cela permet d’avoir des nombres de
groupes différents d’une image a l’autre ce qui peut se révéler utile
dans le cas d’images ayant des variations spectrales différentes.

Cette méthode de partitionnement peut étre appliquée avec
n’importe quel indice, comme la corrélation ou la distance de
Kullback-Leibler.

Introduire un indice spatial dans cette méthode d’analyse
spectrale permet d’initialiser le SVM. En fait, « scuiller » 1’indice
spatial que [’on notera Ig, déterminé entre des bandes adjacentes,
permet de créer des images cartographiant les changements spatiaux
d’une bande a 1’autre.

Dans cette application, les zones d’hyperpigmentation de la
peau ne présentent pas de motif spécifique. C’est pourquoi, dans
certains modes de réalisation, un gradient spatial tel que I’indice Is,
est déterminé sur une zone spatiale carrée 3 x 3 dénotée v. Pour
extraire ’information spatiale portée par chaque bande spectrale, on
utilise un indice spatial Is défini par 1’€quation suivante :

k 1,k)= Z|Sl i, k)-S(, j, k- l)| (Eq. 18)
N

dans lequel N dénote le nombre de pixels dans la zone v, K est
I’indice de la bande étudiée ou du groupe projeté et V(i,j)ev. S est
I’intensité du pixel situé¢ a la position spatiale (i,j) et dans la bande

spectrale k. v est une zone adjacente au pixel (i,j) de 3 x 3 pixels.
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En fait, I’indice Is est, pour chaque zone spatiale de 3 x 3
pixels, la valeur moyenne de la différence entre deux bandes. Un seuil
sur I’indice I, permet d’obtenir une image binaire qui représente les
variations spatiales entre deux bandes consécutives. Ainsi, une image
binaire contient une valeur 1 aux coordonnées d’un pixel si I’intensité
du pixel a changé de facon significative lors du passage de la bande k-
1 a la bande k. L’image binaire contient une valeur 0 dans le cas
contraire. Le seuil sur I’indice spatial Is représente ainsi un paramétre
permettant de définir le niveau de changement des valeurs de Is qui est
considéré comme significatif. On choisit ensuite parmi les images
binaires obtenues celle qui est la plus pertinente afin de réaliser
I’apprentissage du SVM. L’image binaire choisie peut é&tre celle
donnant le maximum global de la fonction Fis ou une image d’une
zone d’intérét du spectre. Afin d’optimiser le temps de calcul, il est
préférable de choisir seulement une partie d’une image binaire pour
réaliser ["apprentissage du SVM.

Cet indice spatial peut aussi &tre utilisé pour partitionner le

spectre. On définit la fonction Fis sous la forme suivante :

F_(k)= A(Ily(k-1,k)) avec k=2,...,Nb (Eq. 19)

et dans laquelle A est ’aire que représentent les pixels pour
lesquels un changement a ¢té détecté.

Pour chaque image binaire obtenue a partir de Is(k-1,k) par
scuillage, la fonction Fis en k calcule un nombre réel qui est 1’aire de
la zone ou des changements ont ¢té détectés. Ainsi, la fonction Fig et
la fonction F; avec un indice non spatial tel que la distance de
Kullback-Leibler (Eq. 12) sont homogénes. La méthode d’analyse de F;
décrite précédemment permet alors a nouveau d’obtenir les bornes des
groupes spectraux.

Finalement, [’analyse du spectre avec la fonction F; et un
indice spatial Is permet une double initialisation pour obtenir un
schéma de classification automatique. Pour résumer, le schéma de

classification automatique est le suivant :
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1. analyse spectrale pour partitionner les données en groupes
pour la poursuite de projection et extraction d’un ensemble
d’apprentissage pour le SVM

2. poursuite de projection pour réduire les données et

3. Classification par SVM.

En d’autres termes, la méthode d’analyse comprend une analyse
automatique du spectre de facon que les informations redondantes
soient réduites et de facon que les formes des zones d’intérét soient
globalement extraites. En utilisant les zones d’intérét obtenues pour
I”apprentissage d’un SVM appliqué au cube de données réduit par
poursuite de projection, on obtient une classification précise de
I’hyperpigmentation de la peau. Le présent exemple est décrit en
relation avec I’hyperpigmentation de la peau, cependant il n’échappera
pas a I’homme du métier que [1’hyperpigmentation de la peau
n’intervient dans le procédé décrit que par une variation de couleur
et/ou de contraste. Ce procédé est donc applicable sans modification a
d’autres pathologies cutanées générant un contraste.

Dans ce cas, un indice sans a priori est utilisé pour [’analyse
spectrale, les zones d’hyperpigmentation ne présentant pas de motif
particulier. Dans les cas ou les zones d’intérét présentent un motif
particulier, un indice spatial comprenant une forme prédéterminée peut
étre utilisé. Cela est le cas par exemple, pour la détection des
vaisseaux sanguins, l’indice spatial comprenant alors une forme de
ligne.

Le temps de calcul de cette méthode d’analyse spectrale est
proportionnel au nombre de bandes spectrales. Néanmoins, comme
I’indice spatial Is permet d’estimer les changements dans des
voisinages spatiaux locaux, 1’algorithme correspondant a la méthode
est facilement parallélisable.

L’enseignement d’une méthode de classement d’images
multispectrales est applicable a des images hyperspectrales. En effet,
¢tant donné que 1’image hyper-spectrale ne se différencie de 1’image
multi-spectrale que par le nombre de bandes, les espaces entre les

bandes spectrales sont plus petits. Les changements d’une bande a
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I’autre sont donc ¢galement plus petits. Une méthode d’analyse
spectrale d’images hyper-spectrales comporte une détection de
changements plus sensible. Il est ¢également possible d’améliorer la
sensibilité de détection en procédant & [’intégration de plusicurs
images Is lors du traitement d’images hyper-spectrales. Une telle
intégration permet de fusionner les changements spectraux dans le
groupe choisi pour 1’apprentissage du SVM.

Un autre mode de réalisation comprend le traitement de
données multispectrales, dont les variations sont reliées a des
phénomenes physiques. Selon une approche similaire a celle divulguée
ci-dessus, le traitement de données multispectrales est applicable au
traitement de données hyperspectrales, les images multispectrales et
les images hyperspectrales se différenciant seulement par le nombre
d’images acquises a des longueurs d’ondes différentes.

La poursuite de projection peut &tre utilisée pour réaliser la
réduction de données. On rappelle que, selon un mode de réalisation,
les algorithmes de poursuite de projection fusionnent les données en K
groupes comprenant un nombre égal de bandes, chaque groupe étant
ensuite projeté sur un vecteur unique en maximisant 1’indice I entre les
groupes projetés. K est alors un paramétre.

Habituellement, le nombre de groupes souhaités K pour le
partitionnement du spectre est fixé manuellement aprés une analyse de
la problématique de classification. On peut partitionner les données en
fonction des wvariations d’absorption du spectre. Aprés une
initialisation avec K groupes comprenant chacun le méme nombre de
bandes, les bornes de chaque groupe sont réestimées de facon itérative
afin de minimiser la variance interne de chaque groupe. De fagon a
retirer la contrainte sur le nombre de groupes K, le spectre est
partitionné en utilisant la fonction F;. La méthode d’analyse de spectre
est utilisée pour balayer les longueurs d’onde du spectre avec un
indice I, tel que la variance interne ou la distance de Kullback-Leibler
(Eq. 1). La méthode permet ainsi de déduire les parties intéressantes

du spectre des variations de 1’indice 1.
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Une zone du spectre comprenant des variations est détectée
lorsque Fi(k) dépasse le seuil T1 ou passe en dessous du scuil T2. Les
seuils T1 et T2 sont similaires aux secuils seuill et seuil2
précédemment définis. En d’autres termes, le partitionnement du
spectre est déduit de ’analyse de la fonction F;. Les extrema locaux de
la fonction F; jusqu’aux scuils T1 et T2 deviennent les bornes des
groupes. Ainsi, un paramétre t définissant T1 et T2 (Eq. 17) peut étre
préféré au paramétre K pour le partitionnement du spectre.

Les inventeurs ont découvert qu’il était possible d’obtenir un
partitionnement du spectre sans fixer un nombre K car les bandes
d’intérét du spectre peuvent &tre modifi¢es en fonction de la maladie.
L’analyse spectrale avec un indice statistique ne permet pas d’obtenir
un jeu d’apprentissage pour la classification.

Un indice spatial Is pour chaque voisinage de voxel peut
présenter une cartographie spatiale de variations spectrales. Dans la
présente méthode, les tissus présentant une hyperpigmentation ne
présentent pas de texture particuliére. Il apparait ainsi que la détection
est basée sur la détection d’une variation de contraste indépendante de
la cause qui en est a 1’origine.

Le gradient spectral Is et la fonction Fis ont été précédemment
définis (Eq. 18 et Eq. 19).

Fis est une fonction tridimensionnelle. Pour chaque paire de
bandes, la fonction Fig permet de déterminer une cartographie spatiale
de variations spectrales. Comme on peut le voir d’aprés [’expression
de la fonction Fis, la fonction A est appliquée a la fonction F;. La
fonction A quantifie les zones de changement de pixels, de facon
similaire a la fonction illustrée par I’¢quation 19 relative au mode de
réalisation précédent.

Une méthode permettant d’extraire un jeu de pixels
d’apprentissage depuis la fonction Fis va maintenant étre décrite.

La méthode comprend une poursuite de projection pour la
réduction de données. Généralement, pour déterminer un sous-espace
de projection par poursuite de projection, un indice I est maximisé sur

I’ensemble des groupes projetés. Dans |’application visée, on attend
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une classification des tissus sains ou pathologiques. On détermine la
maximisation de I’indice I entre les classes projetées. La distance de
Kullback-Leibler est conventionnellement utilisée comme indice I de
poursuite de projection. La distance de Kullback-Leibler peut étre
exprimée sous la forme précédemment décrite (Eq. 1).

On initialise la poursuite de projection avec le partitionnement
du spectre obtenu par analyse spectrale, puis on détermine le sous-
espace de projection en maximisant la distance de Kullback-Leibler
entre les deux classes définies par le jeu d’apprentissage.

Le jeu d’apprentissage du SVM est extrait de 1’analyse
spectrale. Comme défini précédemment, le SVM est un algorithme
supervis¢ de classification, notamment de classification a deux
classes. Grace a un jeu d’apprentissage définissant les deux classes, un
séparateur de classes optimal est déterminé. Chaque point de données
est alors classé en fonction de sa distance avec le séparateur.

On propose d’utiliser [’analyse spectrale obtenue avec l’indice
I pour obtenir le jeu d’apprentissage le SVM. Comme décrit plus haut,
I’analyse spectrale avec un indice spatial permet d’obtenir une
cartographie spatiale des changements spectraux entre deux bandes
consécutives. Pour |’apprentissage du SVM, on choisit une de ces
cartographies spatiales obtenues par Fi(k) avec un indice spatial. La
cartographie choisie peut &tre celle révélant le plus de changements
sur tout le spectre, par exemple celle contenant les extrema globaux de
la fonction Fig sur une partie d’intérét ou sur I’ensemble du spectre.

Une fois la cartographie spatiale Fis(k) choisie, les N plus
proches pixels des seuils T1 ou T2 sont extraits pour apprentissage de
le SVM. Sur les N pixels d’apprentissage, la moiti¢ est choisie sous le
seuil et 1’autre moiti¢ au dessus du seuil.

La méthode décrite ci-dessus a ¢té appliquée a des images
multi-spectrales comprenant 18 bandes de 405 nm a 970 nm avec un
pas moyen de 25 nm. Ces images sont d’une taille d’environ 900 x
1200 pixels. Pour partitionner le spectre, la fonction d’analyse
spectrale F a été employée en conjonction avec 1’indice spatial Is. Sur

les 18 bandes du cube de données concernant a la fois des tissus de
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peau sains et des tissus de peau hyperpigmentés, 1’analyse spectrale a
donné un nombre K égal a 5.

Dans cet exemple de classification d’images de peau atteinte
d’hyperpigmentation, 1’ensemble d’apprentissage extrait comprend les
50 plus proches pixels du seuil T2.

Indépendamment de 1’exemple présenté ci-dessus, la méthode
décrite peut étre appliquée a des données hyperspectrales, c’est-a-dire
a des données comprenant beaucoup plus de bandes spectrales.

La méthode d’analyse spectrale présentée ici est adaptée a
I’analyse d’images multispectrales parce que le pas entre bandes
spectrales est suffisant pour mesurer des variations significatives de la
fonction F;. Pour adapter cette méthode au traitement d’images
hyperspectrales, il est nécessaire d’introduire un paramétre n dans la
fonction F; de fagon & mesurer les variations non pas entre des bandes
consécutives mais entre deux bandes avec un décalage n. La fonction
Fr devient alors :

F =I4(k—nk) (Eq. 20)

avec k=n+1,...,Ny

Le paramétre n peut ¢&tre adapté manucllement ou
automatiquement en fonction notamment du nombre de bandes

considéré.
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REVENDICATIONS

1. Dispositif d’analyse d’une image hyper-spectrale,
comprenant

au moins un capteur (1) apte & produire une sériec d’images
dans au moins deux longueurs d’ondes,

un moyen de calcul (2) apte a classer les pixels d’une image
selon une relation de classement a deux états, 1’image étant recue du
capteur (1) et

un moyen d’affichage (3) apte a afficher au moins une image
résultante du traitement des données regues du moyen de calcul (2)
caractérisé¢ en ce que le moyen de calcul (2) comprend :

un moyen de détermination (4) de pixels d’apprentissage li¢s a
la relation de classement & deux é&tats recevant des données d’un
capteur (1),

un moyen de calcul (5) d’une poursuite de projection recevant
des données du moyen de détermination (4) de pixels d’apprentissage
et étant apte a procéder a un découpage automatique du spectre de
I’image hyper-spectrale, et

un moyen de réalisation (6) d’une séparation a vaste marge
recevant des données du moyen de calcul (5) d’une poursuite de
projection,

le moyen de calcul (2) étant apte a produire des données
relatives a au moins une image améliorée dans laquelle sont
distinguables les pixels obtenus a I’issue de la séparation a vaste
marge en fonction de leur classement selon la relation de classement a
deux états.

2. Dispositif d’analyse selon la revendication 1, comprenant
une cartographie (7) de pixels classés relié¢e au moyen de
détermination (4) de pixels d’apprentissage.

3. Dispositif d’analyse selon 'une des revendications 1 ou 2,
dans lequel le moyen de calcul (5) d’une poursuite de projection

comprend un premier moyen (10) de découpage, un deuxiéme moyen
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(11) de découpage et un moyen de recherche (8) de vecteurs de
projection.

4. Dispositif d’analyse selon la revendication 1, dans lequel le
moyen de calcul (5) d’une poursuite de projection comprend un moyen
de découpage a nombre de bandes constant et un moyen de recherche
de vecteurs de projection.

5. Dispositif d’analyse selon la revendication 4, dans lequel le
moyen de calcul (5) d’une poursuite de projection comprend un moyen
de déplacement des bornes de chaque groupe issu du moyen de
découpage a nombre de bandes constant, le moyen de déplacement
¢tant apte & minimiser la variance interne de chaque groupe.

6. Dispositif d’analyse selon la revendication 1, dans lequel le
moyen de calcul (5) d’une poursuite de projection comprend un moyen
de découpage a détermination automatique du nombre de bandes en
fonction de scuils prédéterminés et un moyen de recherche de vecteurs
de projection.

7. Dispositif d’analyse selon la revendication 6, dans lequel le
moyen de détermination (4) de pixels d’apprentissage est apte a
déterminer les pixels d’apprentissage comme les pixels les plus
proches des seuils.

8. Dispositif d’analyse selon ['une des revendications 1 a 7,
dans lequel le moyen de réalisation (6) d’une séparation a vaste marge
comprend un moyen de détermination (12) d’un hyperplan, et un
moyen de classement (13) des pixels en fonction de leur distance a
I”hyperplan.

9. Dispositif d’analyse selon 1’une des revendications 1 a §,
dans lequel le moyen de calcul (2) est apte & produire une image
affichable par le moyen d’affichage (3) en fonction de 1’image hyper-
spectrale recue d’un capteur (1) et des données recues du moyen de
réalisation (6) d’une séparation & vaste marge.

10. Procédé¢ d’analyse d’une image hyper-spectrale, provenant
d’au moins un capteur (1) apte a produire une série d’images dans au

moins deux longueurs d’ondes, comprenant :
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une ¢tape d’acquisition d’une image hyper-spectrale par un
capteur (1),

une ¢étape de calcul du classement des pixels d’une image
hyper-spectrale regue d’un capteur (1) selon une relation de
classement a deux états,

I’affichage d’au moins une image améliorée résultante du
traitement des données de [’¢tape d’acquisition d’une image hyper-
spectrale et des données de 1’¢tape de calcul du classement des pixels
d’une image hyper-spectrale,

caractérisé en ce que [’¢tape de calcul comprend :

une ¢tape de détermination de pixels d’apprentissage li¢s a la
relation de classement a deux états,

une ¢étape de calcul d’une poursuite de projection de l'image
hyper-spectrale comprenant les pixels d’apprentissage, comprenant un
découpage automatique du spectre de ladite image hyper-spectrale, et

une étape de séparation a vaste marge,

I’¢tape de calcul étant apte a produire au moins une image
améliorée dans laquelle sont distinguables les pixels obtenus a I’issue
de la séparation a vaste marge en fonction de leur classement selon la
relation de classement a deux états.

11. Procéd¢ d’analyse selon la revendication 10, dans lequel
I’étape de détermination de pixels d’apprentissage comprend la
détermination de pixels d’apprentissage en fonction de données d’une
cartographie, [’¢tape de détermination de pixels d’apprentissage
comprenant en outre 1I’introduction desdits pixels d’apprentissage dans
I’image hyper-spectrale regcue d’un capteur.

12. Procédé d’analyse selon ['une des revendications 10 ou 10,
dans lequel 1’¢tape de calcul d’une poursuite de projection comprend

une premicre ¢tape de découpage portant sur les données issues
de I’¢tape de détermination de pixels d’apprentissage et une étape de
recherche (8) de vecteurs de projection.

13. Procéd¢ d’analyse selon la revendication 12, dans lequel
I’¢tape de calcul d’une poursuite de projection comprend une

deuxiéme étape de découpage si la distance entre deux images issues
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de la premiére étape de découpage est supériceure a un premier seuil ou
si la valeur maximale de la distance entre deux images issues de la
premicre étape de découpage est supéricure a un deuxié¢me seuil.

14. Procéd¢ d’analyse selon la revendication 10, dans lequel
I”¢étape de calcul d’une poursuite de projection comprend un découpage
a nombre de bandes constant.

15. Procédé¢ d’analyse selon la revendication 14, dans lequel on
déplace les bornes de chaque groupe issu du découpage & nombre de
bandes constant afin de minimiser la variance interne de chaque
groupe.

16. Procéd¢ d’analyse selon la revendication 10, dans lequel
I’¢tape de calcul d’une poursuite de projection comprend un découpage
a détermination automatique du nombre de bandes en fonction de
seuils prédéterminés.

17. Dispositif d’analyse selon la revendication 16, dans lequel
I’étape de détermination de pixels d’apprentissage comprend une
détermination des pixels d’apprentissage comme les pixels les plus
proches des seuils.

18. Procédé d’analyse selon I’une des revendications 10 a 17,
dans lequel 1’¢tape de séparation a vaste marge comprend une étape de
détermination d’un hyperplan, et une étape de classement des pixels en
fonction de leur distance a [’hyperplan, [’¢tape de détermination d’un
hyperplan portant sur les données issues de |’¢tape de calcul de
poursuite de projection.

19. Application d’un dispositif d’analyse selon 1’une des
revendications 1 a 9, a la détection de Iésions cutanées d’un éEtre
humain, 1’hyperplan ¢étant déterminé en fonction de pixels

d’apprentissage issus de clichés préalablement analysés.
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