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Résumé -Le probleme traité dans le présent article consiste en l'extraction des composantes principales les plus significatises dimac
multispectrales de télédétection sans avoir a calculer la matrice de covariance des images spectrales. L'originalitéédidéralenils
I'élaboration des algorithmes d'apprentissage spécifiques pour deux approches neuronales d'Analyse en Composantef\@CRhclpdes (
deux approches possédent des convergences rapides. L'application sur une image multispectrale réelle a montré leangffedcaétion

des composantes principales les plus significatives.

Abstract - The problem addressed in the present paper is the most significant principal components extraction of remotely sense
multispectral images without having to calculate the covariance matrix of spectral images. The originality of the worlnréiseles
elaboration of specific training algorithms for two neural network-based approaches of Principal Component Analysis (PCA). The
convergence of a proposed approaches are rapid. The application on a real multispectral image has shown their efceti@ctiothof

the most significant principal components.

1. Introduction performances des approches sont optimisées en spécifiant les

Le traitement dimages de télédétection constitu Igorithmes d'apprentissage qui prendront en considération de

aujourd’hui un moyen privilégié de prévision, de gestion et d@‘;in |mpIt|C|t§ les frlti_rels d‘o?tlmlsat_lop des reseau.?. D |
décision pour tout ce qui concerne les ressources terrestres. € reste de cet arlicie est organise comme suit. Uans le
En effet, une image multispectrale fournit la Solutionparagraphe 2, la transformation de déflation de matrices est

économique pour disposer dinformations récentes sur to nnee. _On decrylt da.ns le paragfaphe 3 les regles
zone d'intérét. Cependant, celle-ci n'est pas exploitab a}pprent|ssage d’Hebbian normalisées. Le paragraphe

directement. La corrélation entre les images spectrales, daSYyvant est consacre a la_description des deux approches

la proximité spectrale des capteurs, complique les traitemed?guronales.de FACP proposees. ITes résultats optenus sur une
a effectuer. Le processus de formation de ces images ge multispectrale réelle fournie par le satellite Landsat-

également soumis a des perturbations diverses considér sont exposes et commentés dans le paragraphe 5. Enfin,

comme un bruit additif [1]. Une analyse descriptive d a conclusion est donnée au dernier paragraphe.
I'image multispectrale est alors nécessaire. Le but est d'obtenir
une représentation optimale de I''mage multispectrale dar®, Transformation de déflation de matrices
laquelle l'information portée est concentrée sur un nombre |a recherche de valeurs propres et vecteurs propres de
réduit de nouvelles images décrivant la scene observé@atrices est un probléme assez difficile dans le cas général.
L'Analyse en Composantes Principales (ACP) a été utilis@€ependant, en ACP on a affaire & une matrice de covariance
afin d'obtenir un nombre restreint d'images composantefui est une matrice carrée, réelle, symétrique et définie
principales (CP) décorrélées dont la variance est maximale gdsitive. Pour de telles matrices le probléme est
le rapport signal sur bruit (SNR) est ameélioré. L'applicatiortonsidérablement simplifié du fait que les vecteurs propres
de I'ACP consiste a calculer la matrice de covariance degrrespondants & des valeurs propres distinctes sont
images spectralegy, puis la diagonaliser, en calculant lesorthogonaux. Plusieurs méthodes de recherche de valeurs
valeurs propres et les vecteurs propres associés. Les valepitSpres et vecteurs propres ont été développées dans la
propres présentent les variances des CP. Les vecteurs propieérature [6]. On s'intéresse ici a la méthode de calcul de
associés sont les coefficients des combinaisons linéaires degeurs propres et vecteurs propres par la transformation de
CP [1][2]. Si la taille et le nombre dimages spectralesléflation de matrices. Le principe de la méthode est le suivant
augmentent, la dimension de la matrice augmente aussisi A est une matrice carrée de dimensiomvec comme
Ainsi, l'accumulation de l'erreur dans le calculXjedevient valeurs propres:> A>...> A;> O et vecteurs propred,,
importante et I'évaluation précise de ses valeurs et vecteuts...,d, alors la matricé\, telle que :
propres n'est plus possible. De plus, 'ACP ne peut étre
appliquée si on ne fixe pas a priori le nombre d'images _{ _ t
spectrales d'entrée. A= (I dldl)A (1)
Nous proposons dans le présent article deux nouvell@imet comme valeurs propr@sA,,...A, et vecteurs propres
approches de I'ACP en utilisant les réseaux de neurones. ltes®, ..., G. L'expression (1) est appelée la transformation de
deux approches, basées sur le calcul neuronal adaptatifdéflation de la matric. Il suffit donc d'appliquer la méthode
récursif, permettent I'extraction des CP les plus significativede la puissance itérée [6a pour obtenir la valeur propre de
sans avoir besoin de calculer la matrie Les analyses A de plus grand module aprés puis d'opérer une déflation
théoriques des deux approches sont fondées sur les régled\;, et ainsi de suite. Cependant, la méthode de la puissance
d'apprentissage d'Hebbian normalisées [3][4][5] et sur l#érée surA ne donne pash; et d;, mais des valeurs
théorie de la transformation de déflation de matrices [6]. Leapprochées. Ainsi, par déflation, on n‘obtient pas la maigice
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mais une matrice approchée. Il y a dégradation de la matrige 1. Premiére approche neuronale de 'ACP

de depart, qui s'ajoute a l'approximation de la meéthode | e modéle du réseau est présenté en (Fig.1). L'entrée est
proprement dite. La précision sur les valeurs propres et I@fnage multispectraleX, et les sorties sont les images CP,
vecteurs propres successifs diminue a partir d'un certain raggientY,, L'extraction des CP se fait de facon séquentielle

de la matrice. composante aprés composanté/ est le vecteur des
coefficients synaptiques connectant les entrées a chaque
3. Régles d’Hebbian normalisées neurone de sortieC; est le vecteur des coefficients latéraux

Au cours de ces derniéres années, des développemefitd Permet d'|ntrodéLn|q|£e legm-1) CP déja extraites dans la
importants dans la théorie des réseaux de neurones et G@@struction de lan™™ CP. L'apprentissage se fait selon les
calcul neuronal ont été réalisés. Les régles d’apprentissaf@ux regles suivantes :
d’Hebbian [3] consiste en la mise a jour, proportionnellement

au produit entrées-sortie corresp}ondant, de chaque coefficient Wrg](ﬂ) :Wrgl() +B, -(Ym-x ‘Yr%Wrgl()) (5)
synaptique connectant les entrées au neurone de sortie. Le k1) _ (k) 2 k)
neurone s'organise dans le sens de reconnaitre les Ch 7=Ch _Bk -(Ym-x +Ym-Cm) (6)

caractéristiques spécifiques des entrées. Ce comportement a
un lien avec le critére statistique de I'ACP lorsque le modéle

de neurone est linéaire. En effet, en 1982 Oja [3] a montgﬁl‘a premiére regle, dite adaptative, est la regle

pprentissage d'Hebbian normalisée. Elle sert a I'extraction
toutes les CP. La deuxieme regle, dite d'orthogonalité et
Spirée du principe de déflation de matrices, est la régle

la matrice de corrélation des variables d’entrées. La rég| apprentissage anti-Hebbian. Elle n'est pas utilisée dans la
d’Hebbian est numériqguement instable [3][4]. L'algorithme d onstruction de la premiére CP. Elle permet de rendré™a

normalisation proposé par Oja dans [4] pour stabiliser Ie% . .
régles d’Hebbian peut étre formulé par I'équation itérativieP Orthogonale augm-1) CP déja extraites. Le paramefie

suivante - joue un réle capital dans la détermination des performances
' du réseau. En effet, afin de concevoir un algorithme
_ t d'apprentissage récursif optimal, I'évolution @edoit étre
M (k)_ M (k _1) - B(X(k)_ M (k —1)y(k)).y (k) (@ conérente avec la nature des données et I'application
envisagée et en méme temps ne doit pas conduire a une
ol x(k) est le processus stochastique d'eny@9=M'(k).x(k)  convergence lente [8][9]. L'idée est dintégrer le critére
est la sortie du neurone 8 le vecteur des coefficients d'optimisation du réseau dans les régles (1) et (2) via un choix
synaptiquesp est un parametre positif compris en@r@t 1.  optimal de la valeur df. Pour cela, nous avons exprifé
Le terme (x(k).y(k)) est correspond a la régle d’Hebbianen fonction de la taille de Iimagh, et de la variance de la

standard efM(k-1).y(k).y(K) le terme utilisé pour stabiliser cp en cours de constructidi(y,?), telle que :
le réseau. L'équation différentielle ordinaire correspondant a

I'expression (2) est : B, = 1/(N-E(yr2n )) @

dM(k)/dk=cMk)-ME)MIK)cMEK) (3

que la version normalisée des regles d'Hebbian appliquées
un simple neurone linéaire converge vers le vecteur propre

La mise en ceuvre de cette idée a nécessité quelques
] ) considérations pratiques afin de rendre le deroulement de
ou C est la matrice de covariance du processus d'entrégigorithme d'apprentissage simple et plus rapide. Le réseau
admettant la décomposition spectréle= D.A.D'. Soit le se stabilise lorsque les vecteurd convergent vers les

vecteurw(k) = D'.M(k), I'expression (3) devient alors : vecteurs propres de la matrigg et les vecteur§, vers zéro.
" 4. 2. Deuxiéme approche neuronale de 'ACP
dw(k)/ dk = (I - vv(k).w (k))./\.w(k) 4) Le modéle du réseau est présenté en (Fig. 2). Les entrées

sont les images spectrales et les sorties sont les images CP.
L'équation (4) est similaire & I'équation (1). Ceci montre qu'uk’eéxtraction des CP se fait d'une maniére séquentielle. La
réseau de neurones linéaire converge vers le vecteur proprePigmiere CP est extraite en minimisant I'erreur des moindres
la matrice de covariance des variables d'entrées. DepigITes suivante :
l'article d'Oja (1982), plusieurs approches basées sur les t
réseaux de neurones ont été proposées pour l'extraction d'une - L - (k) (k‘l) - (k) (k‘l)
_ : , ondune 3 (n)= 3 |X -y m X -y w 8)
ou plusieurs CP d'un processus stochastique stationnaire k=1
directement a partir des variables d'entrée [7][8][9][10]. (k) (k— )
v = (k) x ©

4. Approches neuronales proposées avec

Les deux approches neuronales de I'ACP que nous
présentons ici sont basées sur les régles d’Hebbian Le vecteurW; est le vecteur des coefficients synaptiques
normalisées et le principe de calcul de valeurs propres e@nnectant les neurones d'entrée au premier neurone de sortie
vecteurs propres par la méthode de la transformation @n estle nombre ditérations. La mise a jour du vect@ur
déflation de matrices. L'optimisation des deux approches eg$t effectuée selon la régle d'apprentissage d'Hebbian
implicite dans leurs algorithmes d'apprentissage [11]. normalisee telle que :
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wik) 2 wlk-1) 3(k).(x _Y(k)W(k—l))Y(k) a0y 6. Conclusions
1 ( ) 1 ( )1( ) 1 (1) (1 ) Le but essentiel du travail présenté ici était I'extraction des
k _( k-1 k) ( k)Z k-1 CP de limage multispectrale de télédétection sans avoir &
avec  py7=\Dy TYq /@H "1/ D1 @(11) calculer la matrice de covariance des images spectrales
_ *) _ ) v () ) (k1) originales. Les réseaux de neurones permettent de réaliser
et: D" = (1_ﬁ1 Y )-Dl (12) cette idée, mais linconvénient majeur reste le temps
d'apprentissage qui est généralement important. Cependant,
L'algorithme d'apprentissage pour l'extraction des autrd§S deux approches neuronales de I'ACP proposees ici ne
CP est basé sur le principe de calcul des valeurs propres et Begsentent pas cet inconvénient. Ceci est di aux algorithmes
vecteurs propres en utilisant la transformation de déflation dkapprentissage spécifiques élaborés qui tiennent compte
matrices et en tenant compte du critére d'optimisation dékune maniére implicite des criteres d'optimisation des
moindres carrés [10]. Les entrées du réseau ne sont plus 18§eaux. Ces criteres sont établis a l'analyse I'analyse
images spectrales mais des entrées calculées par déflation.lBgPrique et en tenant compte de la nature des données, de
effet, le critére d'optimisation (3) est une fonction Convexggppllcatlon envisagée et du cntgre Q'grret des itérations. Les
par rapport au vecteun,, elle posséde donc un minimum résultats obte_nus montrent I‘efﬂcamtg c_iges _deux approches
global unique. Ce minimum est atteint lorsque le vectgur dans I'extraction des CP les plus significatives de l'image
calculé correspond au vecteur propre de la vraie matrice #aultispectrale de téleédeétection.
covariance>y [9]. Par conséquent, en utilisant de faconReferences_ _ ,
récursive les entrées calculées par déflation comme entrée [dl J- A. Richards,Remote Sensing and Image Analysis
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Tab. 1: le SNR dans les six images spectrales originales

Image 6 : CP2
ene lapprorhe

Images| Image 1l Image2 Imagg3 Image4 Image5 Image 6
SNR | 45.720| 35.683 | 130.659| 72.639| 313.157| 138.772

Tab. 2 : le SNR dans les premiéres et deuxiemes CP des deux approches neuronales

Premiére approch¢ Deuxiéme approghe
Image composante principale (QP) CP1 Ch2 CR1 Cp2
SNR 775.422( 11.172 | 771.210| 5.789
1000 1:Premiére poroche neuronale 16 " g 060 —| g 080 —|
2 Deuxwémem;pmche neuronale " ; E::“:::‘;;;:;:::L:::SE g g
800 3 :Algutme de déflsion de malsices " 3: Algorithme de déflation de matrices % 7 % 7
0 o % i % |
éaao g %‘ 0.0 %‘ 0.0
“m = E§ 0a0 3§ 020
0 1 2 3 1 2 [ 020 | 000 |
T T T T T T 1
Fig. 3 : £°° valeur propre Fig. 4 *Zvaleur propre Fig. 5 Fig. 6%™2vecteur propre
1 o]
A f =
: ?f A
:% Tﬁ 1.00 3 ,Q 0.40 — — — _
; P - = -
5 oa0— 0.20 —
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Fig. 7 : convergence de la premiére approche neuronale Fig. 8 : convergence de la deuxieme appedehe neuron
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