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Introduction

Figure 1 – « La Trahison des images », peinte par René Magritte en 1928. Extrait
de [1]

« La Trahison des images », fameuse pipe à tabac peinte en 1928 par René Ma-
gritte, invite à une réflexion sémiologique : quels signes nous indiquent qu’une image
est représentative d’un objet ? Et peut-on quantifier les indices en vue de proposer
une approche systématique ? Ces questions sont au cœur du domaine de la vision par
ordinateur et il convient d’admettre que la nature des mesures joue un rôle majeur
dans la compréhension d’une scène. Sur une image classique, les scientifiques carac-
térisent généralement les objets par leurs formes et leurs couleurs. Sur une vidéo, la
multitude des angles de vue et le mouvement des objets ajoutent de nouvelles infor-
mations sur l’environnement. Les techniques d’imagerie dites non-conventionnelles
permettent d’acquérir des informations visuelles d’une manière non directement in-
telligible par l’homme, mais aussi des informations non visibles par l’homme, telles
que la profondeur, l’indice optique, la polarisation et la composition spectrale précise
sur une large bande de lumière émise ou réfléchie par des éléments de la scène.

C’est à la perception de cette dernière caractéristique que nous nous intéressons.
L’imagerie hyperspectrale connaît actuellement de nombreux progrès, les développe-
ments des systèmes d’acquisition et de traitement rencontrant des besoins toujours
grandissants en termes de précision spectrale et spatiale. C’est particulièrement le
cas pour l’observation de la terre, qui constitue le contexte principal des travaux de
cette thèse.

Cependant, la précision ne peut constituer l’unique critère de qualité d’un ins-
trument hyperspectral. Elle implique un volume important de données à mesurer, à
stocker et à transmettre, alors que les informations contenues dans une image hy-
perspectrale sont souvent très redondantes. Ce volume d’information est un critère
important qu’il convient aussi d’optimiser, et ce de manière adaptée au contexte
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d’exploitation des données hyperspectrales, aux objectifs qu’elles sont censées per-
mettre d’atteindre. Une partie de la solution réside dans l’embarquement de modules
de traitement du signal afin d’interpréter les données au plus proche du système
d’acquisition, réduisant ainsi la quantité de données à transmettre. Toutefois, ces
traitements peuvent être longs et consommateurs d’énergie. Il serait ainsi préférable
de restreindre le volume des données dès leur acquisition : c’est le principe de l’ac-
quisition compressée.

Les systèmes conventionnels d’imagerie reposent sur un schéma séquentiel d’ac-
quisition et de traitement de l’information, et ne permettent donc pas de réduire
la quantité de mesures. A contrario, les imageurs à acquisition compressée sont
capables de comprimer les informations et de les encoder sous une forme que les al-
gorithmes peuvent interpréter. Pour ces systèmes, les frontières entre acquisition et
traitement des données s’estompent. Dans ce contexte, les critères de qualité concer-
nant les images mesurées sont à redéfinir. Les meilleures images sont désormais celles
qui compressent le mieux l’information, compte tenu de la mission attribuée à l’ins-
trument. Concernant l’analyse de scènes, un des défis est de trouver les meilleurs
encodages optiques et les algorithmes qui peuvent en extraire les informations sé-
mantiques : c’est le principe de la co-conception.

Les instruments de type CASSI, pour Coded Aperture Spectral Snapshot Imager,
permettent d’acquérir des images compressées grâce à un élément diffractif et à un
modulateur spatial de lumière (masque fixe ou programmable) qui agit comme un
filtre spectral. Les travaux théoriques et expérimentaux autour de l’imagerie hy-
perspectrale en font aujourd’hui des candidats de choix pour produire des images
compressées exploitables.

Dans le cadre de cette thèse, conduite en partenariat entre le LAAS-CNRS (Labo-
ratoire d’Analyse et d’Architecture de Systèmes) et le département d’optique d’Air-
bus Defence and Space, nous nous intéressons à la conception et à la réalisation d’un
prototype d’imageur hyperspectral qui exploite le paradigme de l’acquisition com-
pressée dans un contexte d’observation de la Terre, ainsi qu’aux traitements algorith-
miques associés. L’instrument conçu et réalisé dans le cadre de cette thèse s’inscrit
dans la lignée de travaux réalisés au sein du LAAS-CNRS depuis 2013 [2, 3, 4, 5, 6].

Contributions

En commençant par établir les besoins utilisateurs motivant les missions hyper-
spectrales en observation de la Terre, nous estimons les caractéristiques spatiales,
spectrales et temporelles des mesures nécessaires aux différentes applications (étude
de la végétation, des environnements urbains, des océans, des sols, etc). Les quelques
systèmes optiques répondant à ces demandes sont analysés, et leurs architectures dé-
taillées. Nous présentons également un état de l’art général portant sur l’acquisition
compressée en imagerie hyperspectrale.

Une modélisation optique avancée est proposée pour prendre en compte les mul-
tiples distorsions inhérentes aux instruments de type CASSI. Elle est comparée au
modèle existant, puis intégrée à notre implémentation d’un simulateur d’acquisition
d’images hyperspectrales compressées. A partir d’une configuration système, d’un
motif de masque 2D, et d’une scène hyperspectrale, ce simulateur permet d’estimer
l’encodage optique et de générer l’image correspondante mesurée par le détecteur.
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Cet outil, facilement interfaçable avec des algorithmes de traitement du signal, offre
un environnement de co-conception adapté à ce type de systèmes.

Pour notre prototype, différentes architectures optiques sont envisagées et nous
portons nos choix sur la base de contraintes de flux, de disponibilité des composants,
de compacité et de performances optiques. L’instrument est ensuite assemblé puis
aligné sur de critères précis, garantissant les caractéristiques clés de l’imageur : un
filtrage spectral fin et la conservation de la structure spatiale de la scène dans le
plan du détecteur. Notre méthode d’étalonnage, basée sur notre modèle d’optique
géométrique, attribue à chaque pixel du détecteur un échantillonnage spectral par-
ticulier. Cette spécificité est mise à profit pour réaliser des mesures super-résolue du
spectre d’un laser HeNe.

Finalement, un algorithme basé sur de l’apprentissage profond supervisé est dé-
veloppé pour faire de la segmentation sémantique d’une scène hyperspectrale à partir
d’une image compressée, d’un a priori sur l’encodage correspondant, et d’une image
panchromatique. Des extensions exploitent ensuite cette approche pour traiter une
séquence d’acquisitions compressées.

Publications et communications

Les travaux de cette thèse ont fait l’objet des publications et communications
suivantes :
� A Programmable Hyperspectral Imager for Space Applications, ESA work-
shop on Innovative Technologies for Space Optics, Antoine Rouxel, Elizabeth
Hemsley, Ibrahim Ardi, Antoine Monmayrant, Simon Lacroix, Hervé Carfan-
tan, 2020

� Algorithme d’apprentissage pour la segmentation d’images hyperspectrales
compressées, Conférence ORASIS2021, Maud Biquard, Antoine Rouxel, Si-
mon Lacroix, Hervé Carfantan, Antoine Monmayrant, Henri Camon, 2021

� Imageur Hyperspectral Adaptatif : vers un système versatile embarqué, Ate-
lier INSU-INSIS, Antoine Monmayrant, Simon Lacroix, Hervé Carfantan,
Julien Roul, Elizabeth Hemsley, Antoine Rouxel, Ibrahim Ardi, 2021

� Simulateur pour l’imagerie hyperspectrale compressée, Journée Imagerie Op-
tique Non Conventionnelle, Antoine Rouxel, Valentin Portmann, Antoine
Monmayrant, Simon Lacroix, Henri Camon, Sebastien Lopez, 2021

� CSSNet : a Learning Algorithm for the Segmentation of Compressed Hyper-
spectral Images, WHISPERS 2022, Maud Biquard, Antoine Rouxel, Simon
Lacroix, Hervé Carfantan, Antoine Monmayrant and Henri Camon, 2022 (en
cours d’évaluation)

� Accurate ray tracing optical model for coded aperture spectral snapshot ima-
gers, Antoine Rouxel, Antoine Monmayrant, Simon Lacroix, Valentin Port-
mann, Henri Camon, Hervé Carfantan, Elizabeth Hemsley, Sébastien Lopez,
2022 (en cours de finalisation)
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Plan du manuscrit

Ce manuscrit est scindé en 6 chapitres :

1. Le premier chapitre présente d’abord un état de l’art sur l’imagerie hyperspec-
trale en observation de la Terre. Il décrit également les systèmes à acquisition
compressée existants et pouvant être mis en œuvre dans ce contexte.

2. Le deuxième chapitre présente notre modèle d’optique géométrique d’un ins-
trument double-disperseur CASSI à prismes, et le compare avec celui tradi-
tionnellement utilisé dans la littérature.

3. Le troisième chapitre est consacré à notre implémentation d’un simulateur
d’acquisition d’images hyperspectrales compressées. A partir d’une configu-
ration système et reposant sur le modèle du chapitre 2, il intègre les distorsions
spatiales subies par l’image, mais également des phénomènes de diffraction.
Le simulateur offre un environnement de conception conjointe entre la partie
optique du système et la partie traitement du signal.

4. Le quatrième chapitre est consacré à la conception d’un prototype d’imageur
double-disperseur CASSI sur la base d’une matrice de micro-miroirs. Des ana-
lyses optiques mettent en évidence les architectures à envisager pour obtenir
de bonnes caractéristiques, indépendamment de l’encodage optique employé.

5. Le cinquième chapitre est dédié à la réalisation, à l’alignement puis à l’éta-
lonnage du prototype double-disperseur CASSI à prismes. Il présente aussi
des premiers tests expérimentaux réalisés avec notre prototype.

6. Le sixième chapitre est consacré à la segmentation sémantique sur données hy-
perspectrales compressées avec des méthodes d’apprentissage profond. Nous
proposons un réseau qui prend comme a priori l’encodage optique pour seg-
menter des patchs d’une image compressée. Des extensions exploitant cette
approche au traitement d’une séquence d’acquisitions compressées sont en-
suite proposées.

10



Chapitre 1

État de l’art

Le contexte scientifique et industriel de cette thèse s’étend de l’optique spatiale
aux techniques récentes de traitement d’images. En analysant l’état actuel des re-
cherches, on observe que les évolutions rapides dans le domaine de l’observation de la
Terre créent un environnement propice à l’implémentation de nouvelles approches.
En instrumentation, les propositions provenant de l’« acquisition compressée » re-
définissent les compromis entre conception optique et traitement des données.

L’objectif de la première section de ce chapitre est de présenter un aperçu des
besoins, puis une description des techniques d’imagerie hyperspectrale utilisées pour
observer la Terre. La seconde partie porte sur des imageurs spectraux à acquisition
compressée pouvant être mis en œuvre dans ce contexte.

1.1 Imagerie hyperspectrale pour l’observation de
la Terre

L’observation de la Terre consiste à collecter des informations sur les systèmes
physiques, chimiques et biologiques de notre planète [7]. Le « Groupe sur les observa-
tions de la Terre » la définit comme l’ensemble des mesures acquises depuis l’espace,
l’air, la mer et le sol. Cette définition globale dénote une tendance à regrouper et à
fusionner les données de sources variées.

En instrumentation, l’imagerie standard consiste à utiliser des optiques (len-
tilles ou miroirs) et un détecteur, pour résoudre spatialement puis mesurer une
scène. Si l’image est seulement résolue spatialement (image en noir et blanc), elle
ne permet pas une compréhension fine de la scène observée. Plusieurs techniques
ont donc été mises en œuvre pour également résoudre spectralement la lumière
collectée et ainsi fournir des images « spectrales » qui contiennent plus d’informa-
tions. Différents termes existent pour qualifier ces images : image multi-spectrale,
image super-spectrale, image hyperspectrale. La convention est d’appeler « multi-
spectrale » toute image qui contient plus d’une mesure spectrale par position spa-
tiale de la scène, mais moins de 10. On désigne par le terme « super-spectrale »
une image qui contient entre 10 et 30 mesures, et par « hyperspectrale » une image
qui en contient plus de 30. On utilise communément le terme de « cube hyperspec-
tral » pour désigner une image hyperspectrale, les nombres d’échantillons spatiaux
et spectraux étant comparables (figure 1.1).

11



Chapitre 1. État de l’art

Figure 1.1 – Représentation des données collectées par un imageur hyperspec-
tral, communément appelées « cube hyperspectral ». L’imageur mesure le spectre
en chaque position de la scène en l’échantillonnant finement.

1.1.1 Applications et besoins associés

Pour expliciter le rôle des imageurs hyperspectraux, il convient de présenter les
domaines qui demandent la mise en œuvre de ces instruments. Nous discutons ici des
applications et besoins associés aux domaines recensés par [8, 9, 10, 11] : l’analyse
de la végétation, des roches, des terres, des écosystèmes côtiers et lacustres, de
l’environnement urbain et de l’atmosphère. A cela s’ajoutent les applications de
défense dont les besoins sont transverses aux domaines évoqués.

Présentons d’abord les besoins d’un point de vue général. La figure 1.2 reprend
les résultats des études effectuées dans le cadre de la mission Sentinel-2 de l’ESA
pour présenter les bandes spectrales d’intérêt pour quatre des domaines énoncés
ci-dessus. On observe que la quasi totalité de la plage spectrale [400-2500] nm est

Figure 1.2 – Longueurs d’onde utiles pour les applications en géologie, analyse des
sols, des eaux et de la végétation, d’après les études effectuées dans le cadre des
missions Sentinel de l’ESA. Extrait de [8].

nécessaire si on veut couvrir les différentes applications. Les besoins en résolution
spatiale, spectrale et temporelle sont présentés sur la figure 1.3 pour cinq domaines
détaillés ci-dessous.

Ce tableau tiré de [10] propose des performances similaires à celles présentées
dans le cadre d’une étude préliminaire pour le projet HypXIM du CNES [11].

Végétation

L’analyse de la végétation est une des missions clés de l’imagerie hyperspectrale.
Elle répond à des besoins économiques et sociétaux. Le groupe de synthèse hyper-
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Chapitre 1. État de l’art

Thème Aspects spectraux Aspects 
géométriques 

Aspects temporels Commentaires 

Géosciences /
sciences de la Terre 

solide 

(0,4-2,5µm) 
Résolution < 10nm 

IR thermique intéressant 

10m 
< 10m pour 
agronomie 

champs larges 

Peu critique 
SNR > 100 dans le 

SWIR 

Ecosystèmes côtiers 
et lacustres 

Visible (0,4-1µm) 
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jusqu’à 10m 
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SNR > 400 
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(0,4-2,5µm) 

Résolution < 10nm 
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IR thermique intéressant 
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(observation 
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globale) 

Variable jusqu’à 
l’observation permanente 

Figure 1.3 – Résumé des besoins en terme de résolution spectrale, spatiale et
temporelle, pour 5 applications majeures de l’imagerie hyperspectrale en observation
de la Terre. Extrait de [10].

spectral du CNES résume, en 2008, le contenu biochimique des plantes accessible
par l’imagerie hyperspectrale [10] :
� concentration en pigments foliaires : nombreux utilisateurs potentiels en agri-

culture de précision, en écophysiologie ;
� contenu en eau : forte demande pour l’environnement, la géophysique de

surface et pour les activités de défense et de sécurité ;
� contenu en matière sèche : évaluation et suivi des processus de désertification.
Les performances souhaitées sont cependant au dessus de l’état de l’art actuel

pour l’analyse de la végétation. Les besoins en plage spectrale ([400-2500] nm), réso-
lution spectrale (< 10 nm), et résolution spatiale (< 10m), induisent des contraintes
fortes sur la conception optique. Notons que le projet américain HyspIRI et le projet
français HYPEX–2 devraient fournir des données avec de telles performances d’ici
2025.

Environnement urbain

L’environnement urbain, très hétérogène et dynamique, est complexe à carac-
tériser. Les images multispectrales ne permettent pas de discriminer correctement
les classes (au sens de la classification), souvent similaires, de cet environnement
[10]. Les images hyperspectrales, par leur résolution spectrale fine, apportent une
information plus riche. Les missions de l’hyperspectral en milieu urbain peuvent être
résumées ainsi :
� cartographie et caractérisation des matériaux urbains,
� qualité de l’air : détection et suivi des concentrations en aérosols,
� amélioration des SIG urbains : mise à jour et améliorations,
� caractérisation de la végétation et de la biodiversité.
Les objectifs énoncés ci-dessus permettent ainsi de caractériser un milieu urbain

mais également de comprendre les facteurs et effets environnementaux qui sont as-
sociés au développement des villes. C’est pourquoi on retrouve ici l’analyse de la
végétation et de la biodiversité. Les dépendances et influences entre la ville et les
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environnements naturels font partie des recherches actives sur le sujet.
Les exigences de résolution spectrale sont du même ordre que pour la végéta-

tion (< 10 nm) et sur une plage spectrale similaire, [400-2500]nm. La complexité
de la structure spatiale des environnements urbains exige une résolution spatiale
particulièrement fine. Une empreinte au sol de l’ordre du mètre est souhaitée par
la communauté. Si elles présentent certains défauts, les méthodes de fusion de don-
nées, entre images à haute résolution spatiale et images à haute résolution spectrale,
permettent parfois de contourner le problème et d’obtenir de bons résultats [10].

Géosciences

L’analyse spectrale du rayonnement réfléchi par la surface terrestre apporte des
informations sur la composition chimique et minéralogique des matériaux. Les do-
maines applicatifs de l’imagerie spectrale en géosciences sont variés :
� géologie : cartographie des sols, gestion des sites miniers en activité ou aban-

donnés,
� volcanologie : chronologie des coulées de laves, composition des panaches

volcaniques,
� exploration minière : prospection de matières premières (nickel, or, diamants,

etc...),
� exploration pétrolière : détection de fuites d’hydrocarbures.
Ces domaines représentent des enjeux économiques importants, particulièrement

dans la prospection minière et pétrolière. Le comité Geosat Inc. qui regroupe une
centaine de compagnies pétrolières, minières et d’ingénierie a mis en avant l’imagerie
hyperspectrale comme source d’information indispensable à la prospection onshore
et a financé de nouveaux projets de recherche et développement [12, 13]. De plus,
les directives européennes sur la protection des sols et des littoraux ont relancé les
actions d’inventaire et de surveillance [10].

D’une manière générale, les caractéristiques requises sont un peu moins contrai-
gnantes sur la résolution spatiale, spectrale et temporelle mais impliquent une cou-
verture spatiale étendue (50×50 km2 environ). Les exigences sont de l’ordre de 15 nm
sur la résolution spectrale et 10 à 30m sur la résolution spatiale. La plage spectrale
est toujours celle du visible au proche infrarouge [400-2500]nm mais avec un be-
soin supplémentaire dans l’infrarouge thermique [8-12]µm (où se situent les bandes
d’absorption de certains minéraux comme le quartz, et les silicates en général).

Atmosphère

L’application de l’imagerie hyperspectrale à l’étude de l’atmosphère est assez
récente [10]. Suite à la « Conférences des parties » (COP) de Paris en 2015, une
attention particulière est portée au suivi des gaz à effet de serre. Les instruments
Sentinel-5 du programme Copernicus, tout comme l’instrument MicroCarb du CNES
[14], appartiennent à cette catégorie d’imageurs sur l’observation de l’atmosphère et
devraient être lancés prochainement. Les instruments hyperspectraux permettent
d’apporter des informations concernant :
� les concentrations en gaz à effets de serre (en particulier le CO2),
� la pollution atmosphérique, la qualité de l’air en général,
� la présence d’aérosols et leur concentration,
� les prévisions météorologiques.
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Ces applications concernent l’étude de gaz ayant des bandes d’absorption dans
différentes régions du spectre de la lumière qui couvrent le visible et vont jusqu’à
l’infrarouge thermique. La résolution spectrale dépend aussi beaucoup de l’élément
chimique à détecter. Par exemple, si la détection de méthane dans le proche infra-
rouge demande « seulement » une résolution spectrale de l’ordre de 10 nm, l’étude
de la concentration en CO2 demande parfois une résolution spectrale de l’ordre de
la dizaine de picomètres. Compte tenu de la diversité des besoins, les instruments
sont développés pour des applications spécifiques. Les contraintes sur la résolution
spatiale sont en général faibles (résolutions demandées de l’ordre du kilomètre ou
moins).

Écosystèmes côtiers et lacustres

Les données hyperspectrales sur les environnements côtiers et lacustres sont utili-
sées depuis plus de 20 ans par les chercheurs mais aussi par des institutions publiques
et des sociétés privées. Le premier instrument spatial que l’on qualifie d’hyperspec-
tral est l’imageur Hyperion, lancé en 2001, qui avait comme mission de fournir des
données hyperspectrales sur l’environnement côtier. La communauté est large et les
besoins bien établis. Les applications peuvent se résumer ainsi [10, 8] :
� surveillance de la qualité des plans d’eau,
� suivi des peuplements benthiques (biodiversité aquatique),
� bathymétrie et nature des fonds marins peu profonds,
� suivi de l’interface terre-mer : l’ensemble des activités industrielles et autres

ayant un impact sur le littoral.
La majorité de ces applications nécessite une résolution spectrale fine (10 nm)

sur une plage spectrale assez réduite de [350−1000] nm. Une résolution spatiale fine
est nécessaire dans les zones à forte biodiversité (< 10m). Pour la bathymétrie et
la cartographie des fonds, l’ensemble du spectre compris entre 400 et 2500nm est
nécessaire pour connaître la nature des sédiments. Un SNR (Signal to Noise Ratio
ou rapport signal à bruit) très important (idéalement proche de 1000) est nécessaire
à cause de la forte diffusion de l’énergie dans la colonne d’eau.

Défense

Le rapport [10] a identifié que l’imagerie hyperspectrale pouvait contribuer à
répondre aux besoins prioritaires et aux programmes en cours suivant 5 axes :
� Axe ciblage : caractérisation fine des matériaux, de la texture et de la struc-

ture des objectifs d’intérêt défense. Détection de changement sur des infra-
structures.
� Axe « vulnérabilité au leurrage et au camouflage des systèmes d’observa-

tion » : détection de camouflages par la complémentarité de divers instru-
ments.
� Axe « effluents » : filtre atmosphérique, détection de polluants, détection et

caractérisation des pollutions marines.
� Axe « traficabilité » : mise en place de cartes pour le déploiement de troupes.
� Axe « caractérisation des petits fonds complexes » : représentation des fonds

dans les zones peu profondes (jusqu’à 55m). Détection d’objets immergés, de
pipelines.
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Les besoins de résolutions spatiales, spectrales et temporelles ne sont pas détaillés
dans ce rapport.

1.1.2 Instruments hyperspectraux spatiaux

Hyperion, lancé en 2000 par la NASA, est, à notre connaissance, le premier dé-
monstrateur d’imagerie hyperspectrale spatial. Il n’existe, encore aujourd’hui, qu’une
dizaine d’imageurs de ce type en orbite (les instruments pour la défense exclus).
L’utilité de l’imagerie hyperspectrale dans un grand nombre de domaines pousse les
industriels à concevoir des instruments multi-missions [8]. La plage spectrale néces-
saire à la majorité des applications en observation de la Terre couvre le visible et, a
minima, le proche infrarouge (voir la section 1.1.1). Une résolution spatiale toujours
plus élevée est demandée par la communauté car elle permet de comprendre, dans
le détail, la complexité des villes et de la biodiversité.

Les spectromètres imageurs à fente, dont les architectures sont discutées dans la
section 1.1.3, sont aujourd’hui les seuls instruments hyperspectraux, déjà en orbite
ou en cours de développement, à pouvoir répondre à ces attentes.

Premiers instruments aéroportés ou spatialisés

La NASA embarque AVIRIS, le premier imageur hyperspectral à bord d’un avion
en 1989 [15]. Celui-ci est illustré sur la figure 1.4 (a). Ses missions sont les mêmes

Figure 1.4 – Photographies des instruments AVIRIS et CHRIS : (a) instrument
AVIRIS en phase de tests, dans les années 1980 ; (b) spectromètre imageur, CHRIS,
ayant pour mission d’observer les côtes et les océans.

que celles discutées pour les instruments embarqués à bord des satellites : analyse de
la végétation, géologie, analyse de sols, des côtes, etc ... Suite au succès d’AVIRIS,
les instruments hyperspectraux aéroportés se multiplient.

La première mise en orbite d’un imageur hyperspectral (Hyperion) a eu lieu en
2000 avec le satellite Earth Observing-1. Hyperion (USA) a donc été le premier
imageur à démontrer l’intérêt de données hyperspectrales prises depuis l’espace avec
CHRIS (UK) qui l’a suivi en 2001 [16] (voir la figure 1.4 (b)). Ces deux imageurs
ont contribué massivement au développement de l’imagerie hyperspectrale depuis
l’espace. Hyperion a fourni des informations pendant 10 ans (soit 10 fois la durée de
vie initialement prévue). Ces pionniers ont apporté de nombreuses données dans le
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domaine des géosciences, de l’agriculture, de l’étude des forêts et des côtes maritimes.
C’est à partir de l’exploitation de ces informations que les chercheurs ont pu raffiner
leurs besoins en terme de plage spectrale et de résolutions spatiale, spectrale et
temporelle.

Seconde vague d’imageurs

La deuxième vague d’imageurs hyperspectraux est constituée des imageurs HJ-
1A (Chine) et HySI (Inde) lancés en 2008. Ceux-ci ne sont pas vraiment les rem-
plaçants de CHRIS et Hyperion car leurs missions sont différentes. Elles portent
principalement sur le suivi des catastrophes naturelles qui demande des largeurs de
fauchée importantes. Leur plage spectrale d’intérêt est donc réduite à [450-1000]nm
et la résolution spatiale de ces instruments est supérieure à 100m. HICO (USA),
lancé en 2009, s’intéresse exclusivement aux zones côtières. D’après un rapport du
China’s Manned Space Engineering office de 2011 (faits rapportés par le site News-
week [17]), l’imageur hyperspectral à bord de la station chinoise Tiangong-1 a pu
permettre l’acquisition de données utiles en géologie, hydrologie, surveillance de
l’environnement, ainsi qu’en planification de l’urbanisation (avant de s’écraser dans
l’océan pacifique quelques années plus tard, en 2018).

Parmi les derniers imageurs hyperspectraux mis en orbite, HySIS a été lancé en
novembre 2018. Ses missions scientifiques sont liées à l’étude des sols (agriculture,
géologie), des côtes et de la forêt. L’imageur PRISMA (Italie) mis en orbite en mars
2019 a pour missions principales l’observation de l’atmosphère et l’analyse des res-
sources naturelles, particulièrement en Europe et dans la mer Méditerranée. Il vient
compléter les observations fournies par l’imageur multispectral de l’ESA, Sentinel-2
[18]. En décembre 2019, l’instrument HISUI (Japon) a été lancé de Cap Canave-
ral. Il propose des performances intéressantes compte tenu des besoins présentés
précédemment (voir la section 1.1.1).

Instruments en fin de développement

De nouveaux imageurs hyperspectraux devraient être mis en orbite prochaine-
ment. EnMAP (Allemagne) pourra répondre à certains besoins concernant l’analyse
de la végétation, des terres et des côtes maritimes, malgré une résolution spatiale un
peu faible selon la communauté [10]. Il doit être lancé courant 2022. L’instrument
SHALOM (Israël), sur lequel nous disposons de peu d’informations, devrait offrir des
performances supérieures à celle d’EnMAP mais son lancement n’est prévu qu’en
2025. Une nouvelle mission hyperspectrale, HYPEX-2, a été présentée par le CNES
en 2017 [19]. Elle devrait se concentrer sur l’influence de l’activité humaine sur la
biodiversité.

1.1.3 Principales architectures des imageurs hyperspectraux
aéroportés et spatiaux

Les instruments hyperspectraux en orbite présentent des architectures optiques
similaires. Parmi les spectromètres classiques, les imageurs à fente avec prismes
et/ou réseaux de diffraction sont aujourd’hui les seuls à présenter des performances
suffisantes. Les spectromètres à transformée de Fourier tels que IASI-NG offrent des
résolutions spectrales très élevées dans l’infrarouge moyen et jusqu’à l’infrarouge
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lointain [20], mais offrent des résolutions spatiales insuffisantes pour le panel d’ap-
plications discuté dans la section 1.1.1.

Relais de Chrisp-Offner

Une architecture optique que l’on retrouve communément parmi les spectro-
mètres imageurs à fente est celle du relais de Chrisp-Offner. Elle est constituée
de trois éléments sphériques et concentriques : deux miroirs concaves et un réseau
convexe (voir la figure 1.5).

x

zy

Figure 1.5 – Spectromètre imageur à fente de type « relais de Chrisp-Offner ».
L’objet est observé par une fente parallèle à l’axe y, la dispersion spectrale se faisant
selon la direction x. Le rayon principal, associé à la longueur d’onde centrale, est
tracé en pointillé.

Cette configuration a l’avantage de générer peu d’aberrations chromatiques et de
distorsions (spatiales et spectrales) sur l’image [21]. Elle permet par ailleurs d’obtenir
des spectromètres compacts et simples à mettre en place [22].

L’instrument Hyperion est basé sur deux spectromètres ayant cette configuration.
Pour couvrir sa plage spectrale, il s’appuie sur un télescope et deux spectromètres à
réseaux : un spectromètre VNIR pour le visible et le proche infrarouge et un spec-
tromètre SWIR pour l’infrarouge moyen. Le spectromètre VNIR utilise un ensemble
de 3 capteurs CCD qui forment une matrice de 60 (spectral) × 250 (spatial) pixels.
Le spectromètre SWIR utilise quant à lui un détecteur HgCdTe de 160 (spectral) ×
250 (spatial) pixels. Le relais de Chrisp-Offner constitue aussi la base de PHILLS
[23], le premier imageur du programme HICO [24] (voir la figure 1.6).

L’instrument de la mission CHIME, en cours de développement dans le cadre du
projet européen Copernicus, est constitué de trois spectromètres à fente reposant sur
la même architecture. Celle-ci est illustrée sur la figure 1.7 avec, à gauche, les chemins
optiques correspondant à différentes longueurs d’onde et, à droite, l’arrangement des
trois spectromètres qui constituent l’instrument. Les spécificités de l’imageur sont
ses miroirs freeform pour s’affranchir des distorsions smile et keystone sur un large
champ de vue, ainsi que ses réseaux de diffraction convexes doublement blazés.

Configuration Dyson

L’autre configuration que l’on trouve est celle de Dyson (voir la figure 1.8).
Elle est constituée d’une lentille plano-convexe épaisse associée à un réseau

concave. Ce montage simple et extrêmement compact s’affranchit des aberrations
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1 – lens 4 – convex grating
2 – fold mirror 5 – CCD camera
3 – concave mirrors

HyperSpecTM VS-15 Specifications

Size 180 x 150 x 150 mm

Weight 24 oz. (w/o camera
or lens)

Field size 12 mm

Dispersion 400–1000 nm over 6
mm

Aperture f/2

Spot size < 24 µm rms
Keystone
Distortion

< 0.1%

Smile
Distortion

< 0.1%

Figure 1.6 – Schéma du spectromètre imageur PHILLS. Le premier instrument de
HICO est basé sur ce spectromètre. On y retrouve le relais d’Offner composé des 2
miroirs concaves et du réseau convexe. Extrait de [23].

Figure 1.7 – A gauche, les chemins optiques d’un spectromètre en relais d’Offner
de la mission CHIME. Le système est constitué de 2 miroirs freeform SM1 et SM2,
d’un réseau de diffraction GR et d’un détecteur matriciel FP. A droite, l’agencement
des trois imageurs en un seul module. Extrait de [25].

de Seidel (sphériques, coma, distorsions, astigmatisme primaire, etc) à la longueur
d’onde de conception et au centre du champ [27]. Cette configuration est cependant
moins avantageuse pour les systèmes fermés (nombres d’ouverture élevés). Pour la
mission HyspIRI de la NASA, le système avait d’abord été conçu sur la base du re-
lais d’Offner. Mais c’est la configuration Dyson qui a été finalement choisie, associée
à de nouveaux détecteurs 2D dans le proche infrarouge, cette solution offrant des
améliorations de résolution spatiale et de compacité [28].

Architectures avec prismes

Le système optique du spectromètre imageur d’EnMAP est conçu de telle sorte
qu’il profite des avantages du relais d’Offner concernant les distorsions spatiales et
spectrales, sans utiliser la configuration d’Offner standard [29]. L’idée générale est de
remplacer le réseau convexe par un miroir convexe et d’installer des prismes courbés
à proximité des miroirs concaves (voir figure 1.9). Ce sont les prismes qui effectuent
la dispersion spectrale à la place du réseau. L’optimisation optique de ce système
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25.00mm

Figure 1.8 – Exemple de configuration Dyson. D’après [26].

Offner hybride mène ainsi à une architecture qui hérite des avantages du relais
d’Offner, tout en présentant un système peu sensible à la polarisation de la lumière
incidente et avec une transmission optique élevée. Comme Hyperion, cet imageur
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Figure 1.9 – Architecture optique de l’instrument EnMAP constitué de 3 sous-
systèmes : télescope, spectromètre SWIR et spectromètre VNIR. Extrait de [29].

est composé de deux bras qui sont deux spectromètres, un VNIR et SWIR, basés
sur l’architecture discutée ci-dessus. Une des particularités du système optique de
l’imageur d’EnMAP est son champ de vue divisé en 2 [29]. L’approche classique pour
un double spectroscope est d’utiliser une unique fente d’entrée devant laquelle on
place une lame séparatrice. Pour ne pas subir les désavantages liés à cette méthode
(une sensibilité accrue à la polarisation et un rapport signal à bruit divisé par deux),
c’est une double ouverture qui est mise en place.

L’architecture optique de PRISMA est basée sur le spectromètre à prisme [30]
comme illustré sur la figure 1.10. L’utilisation de prismes permet à l’instrument
d’offrir un rapport signal-sur-bruit élevé et une sensibilité réduite à la polarisation.
Des lentilles hors-axe ont été ajoutées pour réduire les distorsions.
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Figure 1.10 – Architecture optique du spectro-imageur à prismes PRISMA. Extrait
de [30].

1.1.4 Cas d’étude : les missions Φ-sat et SURPRISE

Les choix effectués par l’ESA ces dernières années sont représentatifs, dans une
certaine mesure, des centres d’intérêt de la commission européenne, des industriels
et de la communauté scientifique. En observation de la Terre, le programme Coper-
nicus vise à collecter et à rendre disponible les données acquises par ses satellites,
et certains capteurs au sol, en vue de démocratiser leur exploitation. Les princi-
paux utilisateurs de ces données sont aujourd’hui les scientifiques, les militaires et
les institutions publiques. Avec Copernicus, l’objectif est de fournir des données, ac-
tualisées en continu, à un plus large public via un espace de stockage centralisé. Ce
programme s’accorde avec les objectifs de la commission européenne liés à la « trans-
formation digitale » [31]. Il contribue à la construction de modèles multi-modaux
dont Destination Earth [32]. Pour illustrer certains défis technologiques actuels et
les solutions envisagées par la communauté scientifique, nous discutons ici de deux
missions spatiales européennes exploratoires dont une est déjà en orbite, et l’autre
en cours de développement.

Les nouvelles architectures de gestion de l’information impactent naturellement
les besoins concernant les instruments de mesure. Le satellite Φ-sat-1 de l’ESA,
lancé fin 2020, est un démonstrateur multi-mission avec un instrument hyperspec-
tral compact. Il explore les possibilités de traitement de données à bord par des
algorithmes de réseaux de neurones. Il sera rejoint prochainement par Φ-sat-2 en
vue d’explorer une nouvelle approche de gestion de mission : le Federated Satellite
System (FSS) [33, 34, 35]. Le projet SURPRISE, financé notamment par l’ESA et
Thalès Alenia Space, dénote un intérêt pour l’imagerie compressée en observation
de la Terre. En couplant technologie MEMs et acquisition compressée, l’instrument
devrait permettre de démontrer l’apport de cette nouvelle approche pour le stockage
et l’exploitation des mesures [36].
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Φ-sat et HyperScout

Φ-sat est le gagnant de la compétition « Copernicus Masters » de 2017 qui récom-
pense les projets innovants en observation de la Terre. Initialement sélectionné pour
son concept de Federated Satellite System, le projet a ensuite évolué en intégrant
des missions de traitement de données à bord par réseau de neurones.

Le Federated Satellite System ou FSS est un concept d’architecture distribuée
entre satellites (figure 1.11). Il diffère de l’architecture classique, dans laquelle les

Figure 1.11 – Le concept du Federated Satellite System où les satellites effectuent
des fonctions de traitement, de stockage et de relais pour les autres, tout en conser-
vant leur indépendance opérationnelle. Extrait de [37].

communications inter-satellites sont très limitées, mais aussi de celle des constella-
tions. Contrairement à l’approche de type « constellation » [38] qui vise à diviser une,
ou plusieurs tâches, entre satellites similaires, FSS doit permettre la collaboration
entre des acteurs de nature différentes et avec des objectifs de missions différents [33].
Rendu possible par les travaux sur le cloud [39], le pair-à-pair [40] et en analysant
les travaux dirigés par la DARPA sur les architectures fractionnées [41], FSS doit
permettre de mieux répartir les tâches d’acquisition, de traitement et de stockage
des données entre les différents acteurs (ou nœuds) du réseau. Le projet Φ-sat fait
suite à une étude dirigée par Thalès Alenia Space et financé par l’ESA entre 2016 et
2017, ONION [42], pour Operational Network of Individual Observation Nodes. Ces
travaux effectués dans le cadre d’Horizon 2020 montrent l’ambition européenne de
changer l’architecture de gestion de données entre satellites.

L’imageur hyperspectral HyperScout-2 [43] est embarqué à bord du satellite Φ-
sat-1, lancé fin 2020. Son architecture optique est basée sur les filtres à gradients
du consortium VITO [44] dont l’utilisation en imagerie hyperspectrale permet de
construire des instruments compacts avec une plage et une résolution spectrale
réduites [43, 45] par rapport aux imageurs hyperspectraux présentés dans la sec-
tion 1.1.2. L’imageur HyperScout-2 propose une résolution de 16 nm sur une plage
de 400 à 1000nm. Un second système d’imagerie propose quelques bandes dans l’in-
frarouge thermique de 8µm à 14µm. Un modèle 3D de l’instrument ainsi qu’une
illustration de son filtre à gradient, sont présentés sur la figure 1.12.

La spécificité de cette mission réside également dans l’embarquement d’un pro-
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Figure 1.12 – A gauche, un modèle 3D de l’instrument HyperScout avec son mo-
dule de traitement de données. A droite, l’illustration d’un détecteur hyperspectral
résultant du dépôt d’un filtre à gradient sur un capteur CMOS. Extrait de [46].

cesseur à basse consommation, spécifique au traitement d’image, le Movidius Myriad
X d’Intel [47]. Celui-ci permet de proposer un traitement quasi temps réel des images
hyperspectrales à bord. Pour cette démonstration, l’objectif est de détecter les zones
couvertes par les nuages pour ne transmettre au sol que les images utilisables. Dans
le cadre de la prochaine mission, Φ-sat-2 dont le lancement est prévu pour 2022,
des objectifs plus ambitieux ont été fixés pour le traitement à bord : détection et
classification automatique des navires, suivi des forêts, détection d’anomalies, etc ...

SURPRISE : un instrument spectral à acquisition compressée

Le projet européen Surprise, pour SUper-Resolved comPRessive InStrument in
the visible and medium infrared for Earth observation applications, consiste à démon-
trer l’intérêt de l’acquisition compressée en observation de la Terre [48, 36]. Basé
sur le principe de l’acquisition whiskbroom, l’instrument spectral contient 3 détec-
teurs single-pixel : dans le visible-infrarouge (10 bandes spectrales), dans le moyen
infrarouge à 3,3µm (1 bande) et à 4µm (1 bande). Avec ses 12 bandes spectrales,
l’instrument n’est pas considéré comme hyperspectral. Cependant, le paradigme de
conception est le même que celui des imageurs CASSI qui constituent le cœur d’étude
de ce manuscrit.

D’un point de vue technologique, l’instrument contient un modulateur spatial
de lumière de type MEMs, utilisé pour encoder l’information, avant la mesure par
les détecteurs. L’utilisation de matrices de micro-miroirs en environnement spatial a
été étudiée en laboratoire [49] mais SURPRISE est, à notre connaissance, le premier
démonstrateur en conditions réelles. Le schéma optique de l’instrument est présenté
sur la figure 1.13.

Nous avons vu que l’augmentation du nombre d’instruments en observation de la
Terre causait des problèmes de stockage, de traitement et de transmission des infor-
mations mesurées. SURPRISE cherche tout d’abord à montrer l’intérêt de l’imagerie
compressée pour réduire la quantité de données, dès la phase d’acquisition (voir la
section 1.2). En plus de fournir des mesures sous une forme compacte, celles-ci sont
illisibles par un utilisateur qui ne possède pas la clé qui est, dans notre cas, le motif
affiché par le modulateur spatial de lumière. La robustesse de l’encodage effectué
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Figure 1.13 – Schéma optique de l’imageur spectral à acquisition compressée SUR-
PRISE. Extrait de [36].

par différents systèmes optiques a été étudiée dans [50]. Le traitement à partir de
données compressées permet dans certains cas de réduire le coût de calcul. Diffé-
rents algorithmes seront testés à bord du satellite : reconstruction d’images à haute
résolution spatiale et extraction d’informations sémantiques sur images compressées.

Dans la section suivante, nous évoquons plus en détails les différentes possibilités
offertes par l’acquisition compressée en imagerie hyperspectrale.

1.2 Imagerie spectrale à acquisition compressée

L’imagerie spectrale à acquisition compressée propose de mesurer avec un dé-
tecteur bi-dimensionnel (2D) des informations spatiales et spectrales, donc tri-di-
mensionnelles, en une, ou très peu, d’acquisitions [51]. Cette approche est rendue
possible par des systèmes optiques spécifiques et des algorithmes de traitement de
données adaptés.

L’imagerie spectrale à acquisition compressée s’inspire d’une technique de trai-
tement du signal nommée compressed sensing en anglais. Celle-ci repose sur deux
principes : la parcimonie, qui caractérise les scènes spectrales d’intérêt, et l’incohé-
rence, qui caractérise la modulation imposée par le système optique [52]. L’hypothèse
de parcimonie indique qu’il existe une base Ψ dans laquelle les images spectrales ob-
servées peuvent être décrites avec très peu de coefficients. Celle-ci est vérifiée en
imagerie spectrale car il existe des corrélations fortes, aussi bien dans le domaine
spectral (bandes spectrales adjacentes) que dans le domaine spatial (positions spa-
tiales adjacentes) [53]. L’incohérence concerne la modulation du signal d’intérêt, que
l’on caractérise par la fonction de transfert du système de mesure : cette fonction
de transfert doit être dense dans cette même base Ψ.

Note terminologique : dans la littérature, l’utilisation du terme compressed sen-
sing est souvent restreinte aux travaux de mathématiques appliqués dont le but
est de résoudre des systèmes linéaires sous-déterminés selon l’approche présentée
ci-dessus. Dans cette thèse, nous gardons cette convention et utilisons le terme fran-
çais « acquisition compressée » pour désigner un cadre plus large qui s’abstrait des
hypothèses strictes du compressed sensing et qui s’intéresse également à la partie
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acquisition des mesures.
Notons que les instruments à acquisition compressée étudiés dans la suite de

cette section ne proposent pas de fonction de transfert ayant les mêmes caracté-
ristiques que celles évoquées dans la littérature du compressed sensing [54]. Par
leurs architectures, ces instruments offrent des fonctions de transfert partiellement
structurées qui différent de celles, aléatoires, considérées en compressed sensing [55].
Poussées néanmoins par les résultats convaincants de ces instruments couplés à des
algorithmes de reconstruction [56, 57], des études récentes [54, 58] ont été menées
dans le but d’analyser les garanties théoriques derrière ces mesures compressées.

La suite de cette section est consacrée à la présentation des imageurs spectraux
à acquisition compressée que l’on trouve communément dans la littérature, le CTIS
[59, 60] et la famille des imageurs CASSI [61, 62, 63]. Nous comparons les dif-
férentes architectures sur des critères de compacité, de vitesse d’exploitation des
mesures, de transmission optique, de fabricabilité et de coût de conception. Nous
verrons ensuite les algorithmes de traitement de données développés sur la base de
ces instruments. Finalement, nous synthétisons les défis que rencontre actuellement
l’imagerie spectrale à acquisition compressée à travers des travaux récents produits
par la communauté.

1.2.1 Instruments

Pour collecter des informations tridimensionnelles avec un détecteur matriciel
(2D), le système optique de l’instrument à acquisition compressée filtre et transforme
les informations avant qu’elles ne soient mesurées par le détecteur. Les instruments
encodent le signal d’intérêt via leur système optique et ce sont les algorithmes qui ont
le rôle de décoder les informations. Notons ici l’importance de connaître l’encodage
effectué par le système optique pour pouvoir décoder les mesures.

Note : Les discussions menées dans cette section utilisent le terme « lentille » pour
désigner, sans distinction, collimateur et objectif. En pratique, ce sont généralement
des ensembles de lentilles ou des miroirs qui sont utilisés.

CTIS : imageur spectral par tomographie

Le CTIS [64], pour Computated Tomography Imaging Spectrometer, est un ima-
geur basé sur un réseau de diffraction 2D pouvant être vu comme une généralisation
du spectromètre imageur à fente classique [65]. En ouvrant la fente d’un spectromètre
imageur, on obtient un champ de vue bidimensionnel et les informations spatiales
et spectrales se mélangent dans le plan du détecteur. L’utilisation d’un réseau de
diffraction 2D permet d’obtenir plusieurs mélanges différents sur un même détecteur
[66], comme illustré sur la figure 1.14.

Son avantage principal est sa compacité [65]. Très peu de composants sont néces-
saires (2 lentilles/miroirs et un réseau de diffraction 2D) et ils sont peu volumineux.
La réalisation du réseau de diffraction est cependant délicate, ce qui augmente le
coût de fabrication de l’instrument. De plus, le CTIS souffre de la complexité des
transformations induites par son système optique qui rend difficile la partie « déco-
dage » par les algorithmes. Deux autres difficultés dans l’utilisation du CTIS sont
l’étalonnage de l’instrument et les artefacts de mesure. Les méthodes d’étalonnage
sont lentes car la cartographie entre des positions de la scène et des positions dans
le plan détecteur, doit être précise malgré la complexité des chemins optiques. Ces
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Figure 1.14 – Schéma optique de l’imageur CTIS reposant sur un réseau kino-
forme. L’image produite sur le détecteur consiste en 9 projections différentes des
mêmes informations spatiales et spectrales (ici la lettre « A », dans le plan objet de
l’instrument). Extrait de [65].

méthodes sont généralement basées sur la tabulation (ou Look Up Table - LUT) et
ne mettent pas en œuvre des modèles optiques à cause de cette complexité. Les ar-
tefacts sont quant à eux induits par le réseau de diffraction kinoforme, et ils restent
problématiques [65] malgré des efforts sur la conception de ces réseaux [66].

Notons que les difficultés liées à l’étalonnage des instruments et les compromis
entre complexité de la mesure et temps de calcul sont récurrents en imagerie com-
pressée. Malgré diverses tentatives de modification de l’instrument, le CTIS n’est
pas, ou peu, utilisé à cause des limitations évoquées.

Double Disperseur CASSI

La famille d’instruments que l’on retrouve le plus communément en image-
rie spectrale à acquisition compressée est celle des imageurs CASSI, pour Coded
Aperture Snapshot Spectral Imager [61, 62]. Introduit en 2007, le double-disperseur
CASSI [61] est le premier imageur spectral à s’inspirer du travail de Candès et Tao,
en compressed sensing [67]. Il repose sur l’utilisation d’une « ouverture codée », aussi
appelé « masque », et d’éléments dispersifs tels que des prismes ou des réseaux, pour
moduler optiquement l’information spatiale et spectrale.

L’architecture double-disperseur CASSI proposée par [61] est illustrée sur la fi-
gure 1.15. L’imageur est composé de 2 sous-systèmes symétriques : le disperseur et le
recombineur. Le premier produit une image dispersée de la scène sur le masque qui
filtre certaines composantes spectrales. Le second sous-système recombine les com-
posantes non filtrées et crée une image sur le détecteur. L’imageur double-disperseur
CASSI conserve ainsi la structure spatiale de la scène tandis que le contenu spec-
tral de la scène est modulé par le masque. Soulignons ici que le champ de vue de
l’instrument est bidimensionnel contrairement au spectro-imageur classique qui po-
sitionne une fente dans le plan objet. L’architecture optique de l’imageur est peu
compacte. Sous sa forme originale, il contient 4 lentilles, 2 prismes et un masque ;
donc deux fois plus de composants qu’un spectromètre imageur à fente traditionnel.
L’efficacité de transmission dépend du motif affiché sur le masque. Une utilisation
courante consiste à filtrer 50% des composantes spectrales [52].

A cause de la complexité de son système optique, l’étalonnage du double-disperseur
CASSI est souvent décrite comme une tâche laborieuse [68, 56]. La méthode consiste
généralement à effectuer une cartographie spatiale à plusieurs longueurs d’ondes et à
construire une grande table de référence, spécifique à un prototype. Cette approche
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PI1 

PI2PO 

Figure 1.15 – Schéma de principe double-disperseur CASSI. Il est constitué de deux
sous-systèmes symétriques : un disperseur et un recombineur. Le premier produit
une image dispersée de la scène sur le masque qui filtre certaines composantes. Le
second sous-système recombine les composantes non filtrées et créé une image sur
le détecteur. Le plan objet de l’instrument est nommé PO et les deux plans images
(masque et détecteur) PI1 et PI2.

empirique permet de s’affranchir d’un modèle analytique du système. Nous propo-
sons, dans le chapitre 5, une méthode d’étalonnage rapide qui repose sur un modèle
d’optique géométrique précis du double-disperseur CASSI, développé lui dans le
chapitre 2.

L’utilisation d’un masque permet d’effectuer des combinaisons de bandes spec-
trales proches de celles requises par le compressed sensing [54]. Les premiers instru-
ments CASSI ont d’abord exploité des masques fixes [61, 56] permettant d’effectuer
une modulation statique du signal d’intérêt. Puis les masques programmables tels
que les matrices de micro-miroirs utilisées dès 2009 [69, 70] ont permis d’explorer
différents types de modulation avec le même système optique.

L’exploitation des mesures du double-disperseur CASSI permet de reconstruire
les informations spatiales et spectrales [3, 57] mais aussi d’extraire des informations
sémantiques à partir des données compressées [68, 71]. La vitesse de traitement des
données dépend largement de l’application et de la méthode employée. Le fait que le
double-disperseur conserve la structure spatiale de l’image au niveau du détecteur
apporte aux algorithmes de traitement des a priori utiles pour certaines approches
[68, 3, 57]. Des résultats récents [51] démontrent la possibilité de traiter en temps
réel des mesures de double-disperseurs CASSI.

Simple disperseur CASSI

L’instrument simple-disperseur CASSI, ou SD-CASSI, a été proposé en 2008 par
Wagadarikar et coauteurs [62]. Son architecture optique est inspirée des travaux de
Gehm et Brady [61] sur le double-disperseur. En proposant de supprimer la moitié
des composants optiques, l’instrument est simplifié (voir la figure 1.16). Le système
perd cependant une des propriétés de l’imageur double-disperseur : la conservation
de la structure spatiale de la scène.

Le système optique ne contient plus que 2 lentilles, un élément dispersif et un
masque. Il est ainsi plus compact que le double-disperseur et plus facile à étalonner.
L’efficacité de transmission du système est similaire et dépend du motif affiché, avec
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Figure 1.16 – A gauche, le schéma optique du simple-disperseur CASSI. PO et PI
sont respectivement les plans objet et image du système. A droite, une photographie
du premier imageur SD-CASSI présenté par Wagadarikar et coauteurs en 2008.
Extrait de [62].

environ 50% de la lumière filtrée au niveau du masque (dans le cadre de l’utilisation
courante c’est-à-dire avec des motifs de masques pseudo-aléatoires). Ce dernier est
placé dans le plan objet de l’instrument ; avant tout élément dispersif. Le filtrage est
donc réalisé dans le domaine spatial, tel qu’illustré sur la figure 1.16. Avec une seule
acquisition, certains éléments de la scène ne sont donc jamais vus par le détecteur,
car ils sont filtrés dans le plan objet de l’instrument.

Compte-tenu de la variété des traitements algorithmiques, il est délicat de com-
parer quantitativement les modulations optiques effectuées par les SD-CASSI et les
DD-CASSI. Une métrique souvent utilisée en compressed sensing [72, 52] pour éva-
luer la fonction de transfert optique d’un système est la cohérence entre la matrice
de détection du système et une base orthogonale sur laquelle peut se décomposer
le signal de façon parcimonieuse [72, 73]. Selon cette métrique, nommée RIP pour
Restricted Isometric Property, la modulation du simple-disperseur serait moins per-
formante que celle du double-disperseur [52].

Variations de CASSI

D’autres systèmes ont été proposés dans la littérature dans le but de fournir des
formes différentes de mesures compressées. Les compromis entre complexité du sys-
tème optique et vitesse d’exploitation des données sont explorés à travers différentes
architectures optiques.

Améliorations du DD-CASSI : Une version repliée du double-disperseur,
illustrée sur la figure 1.17, a été proposée par notre équipe de recherche [4] pour
gagner en compacité et simplifier le processus d’étalonnage. Elle consiste à utiliser
le prisme et une partie des optiques en double passage. Les avantages et inconvénients
de ce système optique seront discutés plus en détails au chapitre 4.

Avec les mêmes objectifs de compacité et de simplification, Sullenberger et co-
auteurs. proposent, en 2017, le CRISP, un double-disperseur pour une utilisation en
défilement [74], illustré sur la figure 1.18. Sans télescope ni première lentille, la lu-
mière provenant de la scène observée arrive directement à travers le premier prisme.
Le masque utilisé est non programmable (motif fixe), le fonctionnement du système
repose sur un mouvement de l’instrument par rapport à la scène. Pour profiter au
maximum de l’avantage en rapport signal-sur-bruit lié au multiplexage, CRISP ef-
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Figure 1.17 – Schéma optique d’un double-disperseur CASSI replié. Extrait de [4].

Figure 1.18 – Schéma et photo du double-disperseur CASSI simplifié nommé
CRISP. Extrait de [74].

fectue des mesures dans l’infrarouge lointain, 9-13µm. Les premiers tests en vol
effectués en 2020 [75] ont permis de valider l’utilisation de cet instrument pour la
détection de gaz depuis un avion.

Améliorations du SD-CASSI : Le simple-disperseur, présenté précédemment,
est souvent pris comme référence pour illustrer les imageurs CASSI [51]. Mais
contrairement au double-disperseur, il ne conserve pas la structure spatiale de la
scène. En 2015, [63] propose d’ajouter un second détecteur matriciel en parallèle du
simple-disperseur tel qu’illustré sur la figure 1.19. Cette architecture hybride permet
d’évaluer la structure spatiale de la scène, en parallèle de la mesure classique. Diffé-
rentes approches de traitement de données ont été explorées avec ce type de mesures
[63, 76, 77]. Notons que l’image panchromatique mesurée avec le second détecteur
est à recaler spatialement par rapport aux mesures spectrales effectuées par le pre-
mier détecteur. En outre, elle correspond à une gamme spectrale et une efficacité
quantique différentes de celle du SD-CASSI. Ces complications supplémentaires sont
à considérer lors de l’évaluation des différents choix de conception.

Hybridation SD-CASSI et DD-CASSI : Une autre variante, le SSCSI, pour
Spatial Spectral coded Compressive Spectral Imager, a été mise en avant comme
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Figure 1.19 – Implémentation double-caméra du simple-disperseur CASSI. Extrait
de [76].

compromis intéressant entre la simplicité du système optique du SD-CASSI et la
fonctionnalité de conservation de la structure spatiale du DD-CASSI [78]. Illustré
sur la figure 1.20, le système positionne l’élément dispersif dans le plan objet de
l’instrument. Le masque est placé dans un plan intermédiaire, entre la dernière len-

Figure 1.20 – Implémentation du système SSCSI. Contrairement au SD- et au DD-
CASSI, l’élément dispersif est placé dans le plan objet de l’instrument (PO) et le
masque dans un plan intermédiaire, proche du détecteur.

tille et le détecteur. En procédant ainsi, la modulation de l’information est similaire
à celle du double-disperseur mais avec un système plus compact. La distance D,
représentant la distance entre le masque et le détecteur, est un paramètre qui influe
sur la modulation. Des efforts ont été déployés dans la littérature pour optimiser
conjointement cette distance avec le motif affiché sur le masque [79].

Le SSCSI a été considéré comme un équivalent du double-disperseur [52], mais
il présente de fortes limitations sur l’ouverture numérique du système, qui ne sont
pas discutées dans la littérature.

Vers une modulation plus complexe : Des propositions ont été faites dans le
but d’augmenter les possibilités de modulation du système CASSI. Théoriquement,
un système avec une modulation optique complexe permet, dans le paradigme du
compressed sensing, de fournir des données mieux adaptées à la reconstruction. Deux
exemples récents sont décrits succinctement. Le CCASSI, pour Color-coded Aper-
ture Spectral Snapshot Imager, utilise un masque sur lequel sont déposés des filtres
spectraux pour obtenir un simple-disperseur « augmenté », c’est-à-dire qui offre des
modulations plus complexes que celles du SD et du DD-CASSI [73, 80]. Le dé-
faut majeur de l’instrument est le prix de fabrication de ces masques spécifiques.
Avec ce même objectif d’augmentation des capacités de modulation, le DCSI, pour
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Dual-Coded Spectral Imager, est une variante du DD-CASSI qui introduit un second
masque [81]. L’architecture optique complexe de ce système est cependant considérée
comme un frein à son utilisation.

1.2.2 Exploitation des données compressées

Compte-tenu de l’héritage du compressed sensing, l’attention de la communauté
s’est tout d’abord portée sur la reconstruction du cube hyperspectral. Mais notons
que pour répondre aux besoins des utilisateurs, le cube hyperspectral est ultérieu-
rement soumis à divers traitements qui permettent d’extraire des informations sé-
mantiques (voir la section 1.1). En imagerie compressée, si on procède de la sorte,
on obtient une approche en 2 temps : reconstruction du signal puis extraction des
informations d’intérêt. Nous allons voir dans cette section qu’il existe une alterna-
tive qui consiste à extraire les informations d’intérêt directement à partir des images
compressées.

Reconstruction du cube hyperspectral

Les algorithmes ont tout d’abord été développés dans le but de reconstruire des
cubes hyperspectraux [61]. Dans les approches classiques, on peut distinguer deux
grandes classes de méthodes : celles s’appuyant sur des hypothèses de parcimonie
et celles s’appuyant sur des hypothèses de type variation totale. Mais il existe aussi
celles qui utilisent uniquement de l’apprentissage profond et celles qui hybrident
apprentissage profond et méthodes traditionnelles.

Depuis les travaux sur la détection compressée, l’hypothèse de parcimonie est
souvent utilisée pour la résolution de problèmes inverses. Elle suppose que l’image à
reconstruire peut se présenter comme une combinaison linéaire d’un faible nombre
d’éléments (appelés atomes) qui forment un dictionnaire. Dans ce cadre, on trouve
de nouveaux trois déclinaisons de l’exploitation de la parcimonie selon que cette
base est : fixée a priori [62, 82, 83, 84], construite par apprentissage sur un en-
semble de données [81, 78, 85, 86] ou construite par apprentissage simultanément à
la reconstruction [87, 88, 89].

La régularisation par pénalisation de la variation totale (TV) [90] consiste à
pénaliser le critère de fidélité aux données par un terme qui dépend linéairement des
gradients de l’image. Celle-ci force les images à prendre des valeurs proches dans
les zones homogènes tout en autorisant les discontinuités au niveau des contours,
sans connaître leur position a priori. Cette méthode a dans un premier temps été
appliquée à chaque bande spectrale séparément [91, 92] puis couplée à des propriétés
supplémentaires liées aux corrélations spectrales [93, 94].

En apprentissage profond, des résultats intéressants ont été présentés avec des
réseaux de neurones de type encodeur-décodeur [95, 57]. En intégrant une structure
U-net [96] avec des réseaux de type GAN, pour Generative Adversarial Networks
[97], et des mécanismes de self-attention [98], Mao et coauteurs [57] présentent un
réseau de neurones capable de reconstruire précisément des cubes hyperspectraux en
quasi temps réel. Ces approches reposant exclusivement sur des réseaux de neurones
ont l’avantage de proposer des temps d’inférence très courts. Elles présentent cepen-
dant les inconvénients que l’on retrouve couramment avec ces approches : modèles
peu généralisables et temps d’entraînement parfois très long [51].
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Les approches d’optimisation itérative et celles basées sur les réseaux de neu-
rones ne sont pas antagonistes. Dans la littérature, deux architectures hybrides ont
été proposées : le Deep unfolding [99] et le Plug and play [100]. La première incor-
pore des réseaux convolutifs à chaque itération d’une approche d’inférence de type
« champ aléatoire de Markov ». La seconde consiste intégrer un réseau de neurones
pré-entrainé pour dé-bruiter entre chaque itération d’un processus d’optimisation
classique (voir la figure 1.21).

Figure 1.21 – Différentes approches de reconstruction. (a) algorithmes itératifs
conventionnels. (b) exclusivement un réseau de neurones pré-entraînés. (c) deep un-
folding avec K réseaux peu profonds pré-entraînés. (d) algorithme plug-and-play avec
un réseau pour dé-bruiter à chaque itération. Extrait de [51].

Extraction d’informations sémantiques

Si l’attention de la communauté s’est tout d’abord portée sur la reconstruction
du signal, dès 2007, Davenport et coauteurs présentent les premiers algorithmes de
détection et de classification directement sur données compressées [101, 102]. Le
but est d’éviter de procéder en deux temps : reconstruction du signal d’intérêt puis
application des algorithmes classiques de traitement. En proposant d’exploiter direc-
tement les données compressées, on évite de propager des erreurs de reconstruction
et le temps de calcul global est réduit. A la suite de ces travaux, Arguello et co-
auteurs ont proposés plusieurs approches [103, 104, 105, 106] de classification de
données compressées reposant, comme [102], sur une optimisation avec contraintes
de parcimonie.

Si les travaux sont encore peu nombreux dans ce domaine, l’arrivée des approches
basées sur l’apprentissage profond a généré un regain d’intérêt. Celles-ci ont l’avan-
tage de proposer des modèles d’inférence rapides et performants. Elles présentent
ainsi une réelle opportunité pour l’imagerie spectrale compressée qui souffre de temps
de calcul élevés avec les méthodes traditionnelles. Pour la reconstruction du signal
ou pour l’exploitation directe de données compressées, les méthodes basées sur l’ap-
prentissage profond présentent aujourd’hui les meilleurs résultats avec un temps de
calcul drastiquement réduit [57, 71].
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1.3 Bilan
L’aperçu des différentes applications de l’imagerie hyperspectrale pour l’obser-

vation de la terre montre qu’elles nécessitent toujours plus de résolution spatiale,
spectrale, et temporelle. Les progrès dans les différentes technologies impliquées dans
la définition des imageurs hyperspectraux répondent à ces besoins, lesquels en re-
tour s’accroissent, selon un cycle classique de « technology push – market pull ».
Mais cette évolution implique une augmentation du volume des données, et donc
des calculs nécessaires à leur traitement. Les contraintes dues à la spatialisation des
calculateurs sont fortes, et les traitements au sol impliquent de grands débits de
communication.

Les techniques d’acquisition compressée constituent un changement de para-
digme prometteur pour s’affranchir de ces contraintes. Elles sont applicables au
contexte de l’observation de la terre, comme l’illustre le projet SURPRISE initié en
2020. Héritant des travaux menés au laboratoire ces dernières années, nous avons
opté pour une solution double-disperseur CASSI, dont la principale caractéristique
- conservation de la structure spatiale de la scène - permet le développement d’al-
gorithmes de traitement du signal efficaces et rapides.

Bien sûr, la conception et la réalisation d’un tel imageur nécessite une compré-
hension fine de ses caractéristiques, qui permet notamment de définir son dimension-
nement pour atteindre des spécifications données : c’est l’objet du chapitre suivant,
qui propose un modèle précis de formation des images pour ce type d’imageur.
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Chapitre 2

Modélisation d’un imageur
double-disperseur CASSI

Le double-disperseur CASSI offre de nombreux avantages fonctionnels. L’ima-
geur conserve la structure spatiale de la scène tandis que le contenu spectral de la
scène est filtré par un masque, parfois programmable. Sur le détecteur, on obtient
une image qui ressemble à la scène observée par sa structure spatiale, mais dont
certaines composantes spectrales sont manquantes. Ces spécificités offrent la pos-
sibilité d’implémenter de nouveaux schémas d’acquisition prometteurs en imagerie
hyperspectrale ; cela au prix d’une certaine complexité dans l’architecture optique
du système.

L’objectif principal de ce chapitre est avant tout de comprendre les combinaisons
de bandes spectrales mesurées par le détecteur matriciel. Pour ce faire, il nous faut
évaluer la propagation de la lumière à travers le système, pour différentes longueurs
d’ondes. Dans la pratique, nous avons observé des comportements qui ne sont pas dé-
crits dans les modèles de double-disperseur CASSI de la littérature [61, 56, 107, 68].
Ces comportements résultent de distorsions géométriques, d’effets de discrétisation
entre le masque et le détecteur, et d’erreurs d’alignement dans le montage optique.

Dans ce chapitre, nous proposons un modèle d’optique géométrique permettant
de prendre en compte les diverses distorsions qui apparaissent lors de la propagation
à travers un imageur CASSI à prisme. Nous définissons des transformations élé-
mentaires pour les composants optiques (prismes et lentilles) et les combinons dans
des expressions globales décrites dans la section 2.3.2. Le modèle de propagation
simple habituellement proposé dans la littérature et notre modèle sont comparés
à des résultats de simulations effectuées avec le logiciel Zemax pour évaluer leur
validité.

2.1 Description et conventions

L’architecture double-disperseur CASSI proposée par [61] est illustrée sur la fi-
gure 2.1. L’imageur est composé de 2 sous-systèmes symétriques : le disperseur et
le recombineur. Le premier (à droite) produit une image dispersée de la scène sur
le masque, qui filtre certaines composantes spectrales. Le second sous-sytème (à
gauche) recombine les composantes non-filtrées et créé une image sur le détecteur.
L’ensemble est composé de quatre lentilles, de deux prismes et d’un masque. Il
contient trois plans images (détecteur, masque et objet) et deux plans de Fourier
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PI1 

PO PI2 

Figure 2.1 – Conventions pour les modèles de propagation étudiés. Sur ce schéma,
la lumière se propage de droite à gauche.

(un au centre de chaque prisme).
Pour modéliser l’instrument, nous définissons les conventions illustrées sur la

figure 2.1. A chaque composant, est associé au moins un repère (plusieurs pour les
prismes) permettant de paramétrer son orientation. Les axes z correspondent à l’axe
optique tandis que les axes x et y permettent de définir les plans images au niveau
du détecteur, du masque et de l’objet. Notons que les axes z sont orientés dans
le sens inverse de la propagation de la lumière (du détecteur vers l’objet). Nous
nous intéresserons en effet à la propagation inverse au sein du système : depuis le
détecteur vers l’objet. Cette approche est classique dans les simulations de type tracé
de rayons car elle permet d’obtenir un échantillonnage spatial défini par les pixels
du détecteur [108].

2.2 Modèle optique traditionnel
Le modèle d’acquisition utilisé communément en imagerie CASSI est celui pro-

posé dans [61, 56, 107, 109]. L’intensité I(xd, yd) dans le plan détecteur est modélisée
par :

I(xd, yd) =

∫
H(xd, yd, λ)So(xd, yd, λ) dλ (2.1)

avec H la fonction de transfert optique du système, (xd, yd) les coordonnées dans le
plan détecteur, λ la longueur d’onde considérée et So la densité spectro-spatiale de
puissance de la scène.

Considérons maintenant que les éléments optiques et le détecteur ont une trans-
mission optique de 100 %. Le filtrage spectral s’applique donc uniquement dans le
plan du masque. Dans les modèles proposés par [61, 56, 107, 109], H s’écrit :

H(xd, yd, λ) = T (xm, ym) avec Mt :

{
xm(xd, λ) = −xd + Ω(λ)

ym(yd) = −yd
(2.2)

où Mt est le modèle de propagation traditionnel liant les positions (xd, yd) dans
le plan détecteur aux positions (xm, ym) dans le plan du masque et T (xm, ym) est
l’efficacité de transmission du masque à la position (xm, ym), indépendante de la
longueur d’onde λ.
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Figure 2.2 – Schéma optique du double-disperseur CASSI. Toutes les lentilles sont
identiques, de focale F . αc est l’angle d’incidence sur le prisme correspondant au
minimum de déviation pour la longueur d’onde centrale du système λc.

La fonction d’étalement spectral Ω(λ), contenue dans Mt, donne le décalage
spatial dû à la dispersion spectrale du prisme. Elle est considérée indépendante de
la position dans le champ de vue et ne dépend que de la longueur d’onde λ.

L’architecture optique décrite dans cette section présente deux sous-systèmes
parfaitement symétriques : le disperseur et le recombineur. Le modèle Mt, introduit
pour décrire la propagation de la lumière à travers le sous-système recombineur
(détecteur vers masque), peut aussi être utilisé pour décrire la propagation à travers
le disperseur (masque vers objet). Plus précisément, il faudra alors utiliser le modèle
inverse de Mt, noté M−1

t , et tel que Mt ◦M−1
t = 1.

Les hypothèses sous-jacentes du modèle de propagation proposé dans l’expres-
sion (2.2) sont les suivantes :
� hypothèse H1 : La dispersion spectrale induite par le prisme est la même

pour toutes les positions (xd, yd) du détecteur. En effet, la fonction Ω dépend
seulement de la longueur d’onde λ considérée.
� hypothèse H2 : Quelle que soit la longueur d’onde, le grandissement Gx

entre le plan détecteur et le plan du masque est constant dans la direction de
dispersion x.
� hypothèse H3 : Quelle que soit la longueur d’onde, le grandissement Gy

entre le plan détecteur et le plan du masque est constant dans la direction
perpendiculaire à la dispersion, y.

2.3 Un modèle optique plus réaliste

Nos observations expérimentales [4] et les simulations menées avec le logiciel Ze-
max indiquent que le domaine de validité de certaines des hypothèses précédentes
est réduit. Nous avons cherché à proposer un modèle plus général permettant d’in-
tégrer les spécificités d’un système double-disperseur réel. Ces spécificités incluent
des distorsions géométriques induites par le prisme ainsi que des erreurs d’aligne-
ment. On les introduit dans un modèle de propagation inverse en paramétrant les
transformations élémentaires liées aux composants optiques (prisme et lentille) et
leurs orientations relatives (matrices de changement de repère).
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2.3.1 Modèles des composants

Nous considérons trois transformations élémentaires pour caractériser le compor-
tement des composants optiques :
� La transformation par une lentille 2F d’un plan image vers un plan de Fourier.

Elle inclut la propagation en espace libre sur une distance F avant et après la
lentille et correspond à une conversion position-vers-angle lp,a. Cette trans-
formation décrit la propagation de la lumière du plan détecteur au prisme
P2, et du plan du masque au prisme P1.
� Inversement, la transformation par une lentille 2F d’un plan de Fourier vers

un plan image ou objet. Elle correspond à une conversion angle-vers-position
la,p. Cette transformation décrit la propagation de la lumière du prisme P2

au plan du masque, et du prisme P1 au plan objet.
� La déviation de lumière par le prisme, dépendante de la longueur d’onde consi-

dérée. Elle correspond à une conversion angle-vers-angle nommée p. Cette
transformation décrit la propagation de la lumière à travers les prismes P1 et
P2.

Modèle lentille lp,a : d’un plan image vers un plan de Fourier

On considère la lentille mince et parfaite. Les distances de propagation, avant et
après la lentille, sont égales à la longueur focale F . En propageant d’un plan image
vers un plan de Fourier, une lentille effectue donc une conversion position-vers-angle
qui dépend seulement de sa longueur focale F comme décrit dans la figure 2.3.

Figure 2.3 – Conversion position-vers-angle lp,a induite par une lentille fine parfaite
entre un plan image et un plan de Fourier.

Cette hypothèse est vérifiée dans la pratique si nous utilisons des lentilles achro-
matiques et si l’ouverture numérique de notre système est faible. Le modèle lp,a
s’écrit :

lp,a :

{
α = − arctan (x/F )

β = − arctan (y/F )
(2.3)

avec F la longueur focale, (x, y) les positions horizontales et verticales dans le plan
image et (α, β) les angles horizontaux et verticaux sortant de la lentille. Pour le
vecteur d’onde normalisé ~v = ~k × λ

2π
, illustré en bleu sur la figure 2.3, on obtient :

~v =


vx

vy

vz

 =
1√

1 + tan2(α) + tan2(β)


tan(α)

tan(β)

1

 (2.4)
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Figure 2.4 – Conversion angle-vers-position lp,a induite par une lentille fine parfaite
entre un plan de Fourier et un plan image.

Modèle de lentille la,p : d’un plan de Fourier vers un plan image

Inversement, en propageant d’un plan de Fourier vers un plan image, une lentille
fine parfaite effectue une conversion angle-vers-position décrite dans la figure 2.4.

Cette relation est notre second modèle de lentille la,p :

la,p :

{
x = F tan(α)

y = F tan(β)
(2.5)

avec F la longueur focale, (x, y) les positions horizontales et verticales dans le plan
image et (α, β) les angles horizontaux et verticaux en sortie de la lentille.

Notons que ces définitions de lp,a et la,p assurent qu’un télescope 4F décrit par
la,p ◦ lp,a présente le grandissement attendu G = −1.

Modèle du prisme p

Les prismes effectuent une conversion angle-vers-angle qui dépend de la longueur
d’onde. On décrit le vecteur d’onde incident ~ki comme :

~ki =
2π

λ
× ~vi

où :

~vi =


vi,x

vi,y

vi,z

 =
1√

1 + tan2(αi) + tan2(βi)


tan(αi)

tan(βi)

1

 (2.6)

αi et βi sont les angles horizontaux et verticaux incidents sur la première face du
prisme dans le repère {RPi} illustré sur la figure 2.5.

Les lois de la réfraction assurent que la composante du vecteur d’onde à l’interface
air/verre (i.e. la composante dans le plan z = 0 dans le repère {RPi}) est conservée.
De même pour l’interface verre/air en sortie du prisme dans le repère {RPo}. Ces
mêmes lois s’appliquent au vecteur normalisé ~vi. On exprime donc les composantes
du vecteur de sortie ~vo dans le repère {RPo} comme :

~vo =


vo,x

vo,y

vo,z

 =


cos(A)vi,x − sin(A)

√
[n(λ)]2 − v2i,x − v2i,y

vi,y√
1− v2o,x − v2o,y

 (2.7)
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Figure 2.5 – Propagation d’un vecteur d’onde à travers un prisme. ~ki est le vecteur
d’onde incident sur la première face du prisme dans le repère {RPi} ; ~ko est le vecteur
en sortie du prisme dans le repère {RPo}.

avec A l’angle au sommet du prisme et n(λ) l’indice de réfraction du prisme à la
longueur d’onde λ considérée. Les détails des calculs sont présentés dans l’annexe A.
Les angles en sortie du prisme dans le repère {RPo} sont exprimés en fonction des
composantes de ~vo sous la forme :

p :

{
αo = arctan (vo,x/vo,z)

βo = arctan (vo,y/vo,z)
(2.8)

L’expression analytique finale du modèle p est celle qui exprime αo et βo en
fonction de αi et βi. Elle s’obtient en remplaçant, dans p, les composantes de ~vo par
leurs expressions complètes. Compte tenu de la complexité de l’expression finale,
elle n’est pas explicitée ici.

2.3.2 Modèles de propagation inverse

Le DD-CASSI est composé de deux sous-systèmes contenant les mêmes compo-
sants optiques. Cependant, dans la pratique, le disperseur et le recombineur ne se
comportent pas exactement de la même façon à cause de la variabilité des compo-
sants et des erreurs lors de l’alignement de l’instrument. Dans cette section, nous
proposons les modèles de propagation inverse du détecteur vers le masque Md→m
et du masque vers l’objet Mm→o contenant les mêmes transformations élémentaires
mais avec des paramètres qui peuvent être différents. Nous nous distinguons ici de
l’approche traditionnelle car nous voulons pouvoir intégrer les spécificités de chaque
sous-système optique et ainsi modéliser un DD-CASSI pour lequel les hypothèses
H1, H2, et H3 ne sont pas nécessairement vérifiées. L’objectif est de prendre en
compte les diverses distorsions que nous avons pu observer en pratique et proposer
un modèle de propagation plus réaliste.

Le modèle de propagation inverse Md→m du recombineur

Le modèle Md→m décrit la propagation d’une position (xd, yd) à la longueur
d’onde λ à travers deux lentilles et un prisme tel qu’illustré sur la figure 2.6. Le
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Figure 2.6 – Modèle de propagation inverse du recombineur,Md→m. C’est une com-
binaison des transformations élémentaires lp,a, p et la,p et d’opérateurs de rotations
RL4→P2,i

et RP2,o→L3 .

montage optique est tel que l’axe optique des lentilles L3 et L4 correspond au mi-
nimum de déviation du prisme pour la longueur d’onde centrale du système. Cette
dernière est un choix de conception effectué par rapport à la plage spectrale de
l’instrument (voir chapitre 4).

Nous nous basons sur les transformations élémentaires lp,a, p et la,p pour proposer
le modèle Md→m :

Md→m : (xd, yd, λ)→ (xm, ym)

Md→m = la,p ◦RP2,o→L3 ◦ p ◦RL4→P2,i
◦ lp,a

(2.9)

avec RL4→P2,i
et RP2,o→L3 les opérateurs de rotation associés respectivement aux

matrices de changement de repères entre {RL4} et {RP2,i
}, et entre {RP2,o} et {RL3}

(voir la figure 2.6).
Ces deux opérateurs,RL4→P2,i

et RP2,o→L3 , sont paramétrés en fonction de l’opto-
mécanique sur laquelle est fixée le prisme. Pour permettre l’alignement du système
optique, il convient généralement d’avoir au moins deux degrés de liberté sur ce
composant. Une rotation autour de l’axe y, illustrée sur la figure 2.7, permet le po-
sitionnement autour du minimum de déviation, et une rotation autour de l’axe x
garantit la planéité du faisceau. Pour prendre en compte les erreurs d’alignement,
nous avons paramétré ces deux rotations par δαc et δβc, qui représentent respecti-
vement l’écart au minimum de déviation et l’écart à la verticale (voir la figure 2.7).
Les détails de cette paramétrisation sont exposés dans l’annexe B.

Le modèle de propagation inverse Mm→o du disperseur

Dans le cas idéal d’un système DD-CASSI parfaitement symétrique, nous aurions
Mm→o = M−1

d→m = Mm→d. C’est ce que propose l’approche traditionnelle décrite
dans la section 2.2. Mais il existe en réalité des dissymétries entre le disperseur et
le recombineur. Nous introduisons donc un second modèle de propagation liant les
positions dans le plan du masque à celles dans le plan objet de l’instrument :
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axe optique

Figure 2.7 – Paramètres d’alignement du prisme. L’angle αc est l’angle d’incidence
correspondant au minimum de déviation du prisme à la longueur d’onde centrale.
Les angles δαc et δβc décrivent des petites erreurs d’alignement respectivement par
rapport au minimum de déviation et par rapport à la verticalité du prisme.

Mm→o : (xm, ym, λ)→ (xo, yo)

Mm→o = la,p ◦RP1,o→L1 ◦ p ◦RL2→P1,i
◦ lp,a

(2.10)

la,p, lp,a et p sont les modèles élémentaires décrits plus haut dans la section 2.3.1.
RL2→P1,i

et RP1,o→L1 sont les opérateurs de rotation associés aux matrices de chan-
gement de repère entre {RL2} et {RP1,i

}, et entre {RP1,o} et {RL1}.
Ce modèle Mm→o est similaire à M−1

d→m, mais avec les valeurs exactes de ses
paramètres diffèrent de celles utilisées pour Md→m.

2.4 Simulation : Évaluation des modèles de propa-
gation

Comparés au modèle traditionnel Mt, les deux modèles Md→m et Mm→o per-
mettent une amélioration en prenant en compte certaines distorsions optiques des
systèmes CASSI à prismes. Pour évaluer les avantages de notre modèle, nous com-
parons ses résultats avec les résultats de simulations effectuées par le logiciel de
conception optique Zemax [110] et avec les résultats donnés par le modèle tradition-
nel. Zemax a été choisi comme référence pour l’évaluation car il est largement utilisé
dans l’industrie des systèmes optiques.

Le système simulé est la partie recombineur du DD-CASSI : on simule la pro-
pagation inverse de la lumière entre le plan détecteur et le plan du masque. En
effet, l’objectif de cette section n’est pas de présenter une simulation de l’ensemble
du DD-CASSI, mais d’évaluer les distorsions qui sont observées dans le plan du
masque et qui affectent donc le filtrage spectral. Compte tenu des similitudes entre
les sous-systèmes recombineur et disperseur, en validant le modèle du recombineur,
on valide également celui du disperseur, et donc notre modèle de propagation à
travers l’ensemble du système.

Nous supposons tout d’abord qu’il n’y a pas de défauts d’alignement (δαc =
δβc = 0) et simulons sous Zemax la propagation d’une grille de 51× 51 points, for-
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Figure 2.8 – Modèle de propagation inverse du disperseur, Mm→o. C’est une com-
binaison des transformations élémentaires lp,a, p et la,p et d’opérateurs de rotations
RL2→P1,i

et RP1,o→L1 .

mant un champ de vue de 22× 22mm2, du plan détecteur vers le plan du masque.
La plage spectrale évaluée est celle du visible et du proche infrarouge [450−780] nm.
Les lentilles sont parfaites, de longueur focale F = 165mm, et le prisme est équi-
latéral (A = 60°) en BK7. La longueur d’onde centrale est fixée à λc = 532nm, et
le minimum de déviation Dm associé est calculé par application directe des lois de
Snell-Descartes [111] :

Dm = 2 arcsin(n(λc) sin(A/2))− A (2.11)

où n(λc) est l’indice de réfraction du prisme à la longueur d’onde considérée et A
l’angle au sommet du prisme. On obtient finalement l’angle d’incidence sur le prisme
αc, associé à ce minimum de déviation par la formule :

αc =
A+Dm

2
(2.12)

Dans notre cas, αc est égal à 49,991°. Toutes ces valeurs numériques n’ont pas
été choisies au hasard. Les paramètres systèmes sont ceux du prototype que nous
présenterons dans le chapitre 4, à l’exception du champ de vue. Ce dernier est plus
grand que celui du prototype car cela nous permet de mieux mettre en évidence les
distorsions géométriques. Quant aux défauts d’alignement, parce qu’ils ne peuvent
pas être pris en compte par le modèle traditionnel, nous faisons tout d’abord l’hypo-
thèse qu’ils sont inexistants. Dans une dernière étape de validation, nous effectuons
une comparaison, uniquement entre notre modèle et les simulations Zemax, dans le
cas où ces défauts d’alignement sont non-nuls, pour vérifier leur prise en compte par
le modèle proposé.
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2.4.1 Évaluation de Mt

Mt :

{
xm = −xd + Ω(λ)

ym = −yd
(2.13)

Note méthodologique préliminaire : Le modèleMt, rappelé dans l’expression 2.13,
fait l’hypothèse d’une dispersion spectrale identique pour toutes les positions dans
le champ de vue (hypothèse H1, décrite dans la section 2.2). La fonction Ω liée à
la dispersion dépend seulement de la longueur d’onde λ. Différentes façons d’éva-
luer cette dispersion ont été proposées dans la littérature [61, 56, 4]. Pour éviter
toute erreur liée à l’utilisation d’un modèle inadéquat pour Ω, nous extrapolons
cette fonction de notre simulation de référence, celle de Zemax, avec un polynôme
de degré 10. On obtient une fonction de dispersion pour le point au centre du dé-
tecteur (xd, yd) = (0, 0). Cette fonction reproduit fidèlement les décalages spatiaux
observé au niveau du masque pour les différentes longueurs d’onde. Cette fonction
de dispersion spectrale est utilisée quelle que soit la position (xd, yd) dans le plan
détecteur (hypothèse H1).

Figure 2.9 – Comparaison entre la simulation Zemax et le modèleMt à la longueur
d’onde centrale λ = 532 nm : (a) points images estimés par le modèle Mt (en vert)
et simulés par Zemax (en gris) ; (b) carte de distorsions présentant la distance eucli-
dienne D entre les points images données par Zemax et ceux donnés par le modèle
Mt.

Pour comparer les simulations, on trace, sur la figure 2.9 (a), les points images
calculés par le modèle Zemax (en gris) et les points images calculés par le modèle
Mt (en vert) pour la longueur d’onde λ = 532nm. Sur la figure 2.9 (b), on présente,
sous la forme d’une carte de distorsion, la distance euclidienne D entre les points
gris et verts correspondants. Avec la carte de distorsion, on peut voir que le modèle
Mt est précis autour du centre de l’image mais l’erreur augmente rapidement avec
la distance au centre. On observe des distorsions géométriques dans le champ qui
semblent symétriques autour de l’axe x mais pas autour de y.

Observons plus précisément ce qu’il se passe le long de l’axe x. Sur la figure 2.9 (a),
tous les points gris sont à gauche des points verts correspondants. Le modèle tra-
ditionnel faisant l’hypothèse que le grandissement Gx est constant pour tous les
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points du champ de vue (hypothèse H2), il ne prend pas en compte la distorsion
géométrique que nous appelerons étirement dans la suite du manuscrit. Celle-ci est
induite par la déviation non-linéaire du prisme autour de son minimum de déviation.
On observe une autre distorsion géométrique, dépendante de la position en y : les
lignes verticales s’imagent sous forme d’arc. Celle-ci, bien connue en spectroscopie,
se nomme la distorsion smile [112]. Une scène verticale, dans le plan objet, se courbe
lors de la propagation à travers un élément dispersif. Cette distorsion smile induit
une dépendance de la position xm dans le plan du masque à la position yd, dans le
plan détecteur.

Observons maintenant la dépendance de ces distorsions géométriques à la lon-
gueur d’onde avec la figure 2.10. Les histogrammes des distances D pour les 51× 51

Figure 2.10 – Histogrammes des distances euclidiennes entre les points image de
Zemax et du modèleMt pour trois longueurs d’onde différentes. En pointillé, le 95ème

centile de D (95% des valeurs de D se situent en dessous de cette valeur).

points du champ de vue sont tracés pour trois longueurs d’onde : 450nm, 532nm
et 780nm. Pour chacune de ces longueurs d’onde, nous avons tracé, en pointillés, le
95ème centile de D. Par définition, 95% des valeurs de D se situent en dessous du
95ème centile : cette dernière est donc une métrique pertinente pour évaluer les écarts
entre les deux modèles à l’aide d’une valeur unique. Pour comparaison, la taille ty-
pique d’un micro-miroir est de l’ordre de 5µm : le modèle traditionnel tend ici à
produire des erreurs de positionnement notables, de l’ordre de 170 micro-miroirs. On
remarque de légères différences entre ces 3 histogrammes. Plus la longueur d’onde
est faible, plus les distorsions géométriques s’accentuent. L’origine de ces différences
est la distorsion d’étirement qui induit des écarts plus importants pour les xm néga-
tifs que pour les xm positifs. C’est un phénomène que l’on observe déjà sur la carte
de distorsion de la figure 2.9 pour une seule longueur d’onde, où les distorsions sont
légèrement plus importantes à gauche de la figure qu’à droite.
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2.4.2 Évaluation du modèle de propagation Md→m

Md→m est le modèle de propagation optique inverse que nous proposons pour le
sous-système recombineur :

Md→m : (xd, yd, λ)→ (xm, ym)

Md→m = la,p ◦RP2,out→L3 ◦ p ◦RL4→P2,in
◦ lp,a

(2.14)

Il couple les trois variables, xd, yd et λ, dans une expression globale rappelée
en (2.14). Contrairement au modèle traditionnel, la dispersion spectrale induite par
le prisme n’est pas la même pour toutes les positions dans le champ de vue (pas
d’hypothèse H1). En outre, nous ne faisons aucune hypothèse sur les grandissements
dans les directions x et y (pas d’hypothèses H2 et H3).

Figure 2.11 – Cartes de distorsions pour le modèle de propagation Md→m évalué à
trois longueurs d’onde.

La figure 2.11 présente les cartes de distorsions obtenues avec le modèle Md→m
pour trois longueurs d’onde, avec la même métrique que dans la section 2.4.1 (la
distance euclidienne D entre les points images du modèle évalué et ceux de la simu-
lation Zemax). Notons tout d’abord la différence entre les valeurs maximales de D
pour les modèles Mt et Md→m. En comparant les cartes de distorsions à λ = 532 nm
présentées sur les figures 2.9 et 2.11, on remarque que la distance D maximale passe
de 1400µm à 0.105µm, soit une réduction de 4 ordres de grandeur.

On observe la même tendance en comparant les histogrammes de D présentés en
figure 2.12 et les valeurs du 95ème centile deD (en pointillés sur les histogrammes 2.10
et 2.12). Ces nouvelles valeurs du 95ème centile de D sont deux ordres de grandeur
en dessous de la taille typique d’un micro-miroir (5µm) et correspondent donc à des
erreurs de positionnement négligeables. En comparant les trois cartes de distorsion
de la figure 2.11, on observe que la précision du modèle est la même quelle que soit
la longueur d’onde (450nm, 532nm ou 780nm).

Prise en compte des défauts d’alignement

Le modèle Md→m propose de prendre également en compte les défauts d’ali-
gnement sur le prisme. Parce que ceux-ci ne sont pas considérés dans le modèle
traditionnel Mt, nous ne pouvons nous comparer qu’aux simulations obtenues avec
Zemax. A la différence des simulations menées jusqu’à présent dans les sections 2.4.1
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Figure 2.12 – Histogrammes des distances euclidiennes D entre les simulations
Zemax et le modèle Md→m évaluées à trois longueurs d’onde. En pointillé, le 95ème

centile de D (95% des valeurs de D se situent en dessous de cette valeur).

et 2.4.2, nous introduisons donc des défauts d’alignement, en fixant des valeurs de
δαc et de δβc différentes de 0 (voir la paramétrisation du prisme sur la figure 2.7).

Pour évaluer la prise en compte des défauts d’alignement, nous prenons des
valeurs typiques pour δαc et δβc, qui sont celles rencontrées lors de la phase de
calibration de notre prototype (voir le chapitre 5). La comparaison entre les résultats
de simulations Zemax et notre modèle sont présentées avec des histogrammes de D,
sur la figure 2.13.

Pour des valeurs typiques de δαc et de δβc, on observe sur la figure 2.13 (a)
que nous estimons les distorsions avec une précision similaire à celle obtenue sans
défauts d’alignement (voir la figure 2.12). Pour aller plus loin, nous avons cherché à
évaluer la validité de notre modèle pour des défauts d’alignement importants, c’est-
à-dire en appliquant un facteur 3, puis un facteur 10, aux valeurs typiques de δαc et
de δβc. Les résultats sont présentés sur les figures 2.13 (b) et 2.13 (c). On observe
que le modèle conserve sa précision pour les systèmes avec des erreurs d’alignement
importantes. Les légères variations observées entre les valeurs des 95ème centiles ne
sont pas significatives.

2.5 Bilan
Nous avons proposé un modèle d’un imageur DD-CASSI à prisme basé sur l’op-

tique géométrique, qui prend en compte les diverses distorsions qui apparaissent lors
de la propagation de la lumière. Des comparaisons avec des simulations Zemax ont
permis de le valider, et à notre connaissance aucun modèle aussi complet n’a été
proposé dans la littérature.

Ce modèle est au cœur de l’ensemble nos travaux : le chapitre suivant va l’exploi-
ter pour définir un simulateur réaliste d’acquisition d’images, et il va naturellement
être utilisé pour étalonner le prototype dont nous présentons la réalisation dans le
chapitre 5 et les algorithmes d’interprétation des données acquises proposés dans le
chapitre 6.
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Figure 2.13 – Histogrammes des distances euclidiennes D entre les simulations
Zemax et le modèle Md→m, avec défauts d’alignement, pour trois longueurs d’onde.
En pointillé, le 95ème centile de D.
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Chapitre 3

SIMCA : simulateur
double-disperseur CASSI

La conception d’un instrument nécessite des outils de simulation pour estimer
les performances du système, en amont de la réalisation d’un prototype. A partir
d’analyses numériques, ils doivent permettre de définir les spécifications système
adaptées à un ensemble de besoins. En imagerie hyperspectrale conventionnelle, le
dimensionnement optique est effectué à l’aide d’outils spécifiques au domaine ; il se
trouve bien séparé de la partie traitement du signal et exploitation des données.
Cependant, en imagerie à acquisition compressée, les systèmes fonctionnent sur un
lien étroit entre la partie optique, qui effectue la compression, et la partie algorith-
mique qui décode les mesures. Un environnement commun de conception est donc
souhaitable pour optimiser le système dans sa globalité.

A la différence des instruments traditionnels, la caractérisation d’une mesure hy-
perspectrale compressée de bonne qualité ne fait pas l’unanimité car elle dépend
largement de la partie algorithmique qui lui est associée. Par exemple, nous avons
vu dans la section 1.2 que les mesures fournies par l’instrument simple-disperseur
CASSI mélangeaient des informations provenant de positions différentes de la scène.
En imagerie traditionnelle, on associerait une résolution spatiale faible à cette image
alors qu’en imagerie CASSI, cette mesure est exploitable et la résolution spatiale ef-
fective de la scène reconstruite est très supérieure à celle prédite par les métriques
classiques (MTF, PSF, etc.) [113, 114]. Notons que ces métriques restent fondamen-
tales pour analyser le comportement optique mais elles doivent être utilisées avec
précaution dans notre contexte. Nous supposons donc que la définition des spéci-
fications optiques d’un imageur CASSI devrait être validée par un environnement
de simulation qui facilite les interactions entre optique et algortihmes d’exploitation
des données.

Dans ce chapitre nous proposons une implémentation numérique permettant de
simuler l’acquisition d’une scène hyperspectrale par un double-disperseur CASSI.
Elle intègre le modèle de propagation présenté au chapitre 2, à partir duquel nous
proposons une méthode d’estimation du filtrage spectral effectué au niveau du
masque. A cela, nous ajoutons des modèles annexes permettant d’augmenter le réa-
lisme des acquisitions simulées : phénomènes diffractifs, efficacité de transmission
optique, efficacité quantique et bruits sur les signaux. En sortie du simulateur, nous
obtenons les mesures détecteur et les fonctions de transferts associées à ces mesures,
nécessaires aux algorithmes de traitement des données compressées.
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3.1 Description générale
L’implémentation numérique proposée intègre notre modèle optique, fidèle aux

réalités physiques, dans un environnement qui permet la simulation rapide d’acqui-
sitions par un double-disperseur CASSI. Les entrées et sorties du simulateur sont
présentées sur la figure 3.1.

Figure 3.1 – Entrées et sorties du simulateur SIMCA.

Une approche naïve de cette implémentation consisterait à déterminer la prove-
nance de la lumière incidente sur le détecteur, via un lancé de rayons. Comme nous
avons des éléments dispersifs dans notre système, celui-ci doit se faire pour un grand
nombre de longueurs d’ondes. On obtiendrait ainsi des positions, d’abord dans le
plan du masque puis dans le plan objet de l’instrument. Les premières nous permet-
traient de déterminer le filtrage spectral réalisé, et les secondes nous donneraient les
régions de la scène à intégrer. En procédant ainsi, nous serions obligés de répéter ces
étapes pour chaque pixel du détecteur, et à chaque fois que le masque ou la scène
changent. Cette démarche est envisageable mais très gourmande en temps de calcul.

Pour définir une implémentation numérique rapide qui correspond aux spécifi-
cités des systèmes CASSI adaptatifs, notons trois remarques qui seront détaillées
dans les sections suivantes :
� Notre système optique est linéaire. On peut traduire son action par une fonc-

tion de transfert spatiale et spectrale qui se met sous la forme d’une matrice
H.
� L’échantillonnage de la fonction de transfert est régulier spatialement, mais

irrégulier et non-uniforme spectralement c’est-à-dire différent pour chaque
pixel du détecteur. H ne peut donc être décrite que sur un support d’échan-
tillonnage de type nuage de points, noté SH .
� Une utilisation courante pour les systèmes CASSI adaptatifs est d’acquérir,

pour une seule scène, un ensemble d’images associées à différents motifs. Dans
l’ordre décroissant, les éléments les plus changeants de notre simulation sont
donc : le motif, la scène et le support SH (ce dernier changeant seulement si
les composants ou l’alignement optique évoluent).

Compte tenu des remarques ci-dessus, nous définissons les grandes étapes de
notre simulation :

1. La première consiste à calculer le support de l’échantillonnage SH correspon-
dant au système optique et à son alignement (voir la section 3.2). Celui-ci
dépend de toutes les caractéristiques du système optique, à l’exception du
motif affiché par le masque.

2. La deuxième étape est de ré-échantillonner la scène sur SH et de l’exprimer
en photons par seconde, en procédant aux calculs radiométriques décrits à la
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section 3.3.

3. La troisième étape consiste à exprimer la fonction de transfert H du système
en fonction du motif affiché sur le masque. Nous venons de voir que cet
élément était le plus dynamique de notre simulation, c’est donc ce processus
(paramétrisation de H avec le motif) qui est doit être le plus rapide, car
répété le plus souvent.

4. La quatrième étape consiste à intégrer à cette fonction de transfert les phé-
nomènes diffractifs et l’efficacité quantique du détecteur, avant de générer
l’acquisition et d’intégrer les contributions de différentes sources de bruit.

3.2 Estimation de l’échantillonnage

La précision d’une simulation d’acquisition par un imageur hyperspectral CASSI
dépend d’abord du modèle de propagation optique mais aussi de la façon dont
on l’utilise pour définir l’échantillonnage de l’instrument. Dans cette section, nous
présentons d’abord les raisons qui nous ont poussé à considérer un échantillonnage
spectral irrégulier et non-uniforme. Nous décrivons ensuite une méthode analytique
permettant d’estimer l’échantillonnage spectral local, spécifique à chaque pixel du
détecteur. Celle-ci est finalement utilisée pour construire une structureE qui contient
les données d’échantillonnage nécessaires aux simulations.

3.2.1 Intérêt d’une estimation précise

Au sein de notre équipe de recherche, nous avions tout d’abord fait l’hypothèse
que le support de l’échantillonnage SH était irrégulier spectralement (à cause de la
dispersion non linéaire du prisme), mais uniforme spatialement, c’est-à-dire le même
pour tous les pixels [4]. Cette hypothèse est standard en imagerie hyperspectrale
classique car souvent vérifiée, ou approximée pour des simulations d’acquisition.
En spectroscopie à fente par exemple, il existe des décalages liés à la distorsion
smile. Mais avec des données d’étalonnage, nous pouvons facilement proposer une
fonction de recalage qui modélise ces distorsions. Dans le cas des imageurs CASSI, les
distorsions géométriques sont multiples à cause du champ de vue bi-dimensionnel.
En outre, les discrétisations différents au niveau du détecteur et du masque ont
également une influence importante sur l’échantillonnage spatio-spectral.

Pour illustrer ces phénomènes, la figure 3.2 présente des mesures du spectre
d’un laser HeNe, prises avec notre prototype de double-disperseur CASSI (présenté
au chapitre 5), en plusieurs points de la scène observée. Cette figure montre deux
interprétations des mêmes mesures effectuées sur des pixels adjacents. Pour la fi-
gure 3.2 (a), nous faisons l’hypothèse d’un échantillonnage spectral uniforme. Pour
la figure 3.2 (b), nous avons au préalable calculé l’échantillonnage spectral spécifique
à chaque pixel, à l’aide de la méthode présentée à la section 3.2.2. On observe que
l’erreur d’interprétation induit une augmentation significative de la variance sur les
mesures ainsi qu’une augmentation significative du pas d’échantillonnage spectral.
Cette erreur se traduit également par des effets indésirables de moiré lors de la
reconstruction des cubes hyperspectraux, comme nous l’avons observé expérimenta-
lement dans [4],
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Figure 3.2 – Mesures du spectre d’un laser HeNe par notre prototype de double-
disperseur CASSI : (a) on considère un échantillonnage spectral uniforme (identique
pour tous les pixels) ; (b) on considère un échantillonnage spectral non-uniforme
(spécifique pour chaque pixel).

Diverses solutions ont été proposées dans la littérature. Une première catégorie
de méthodes consiste à grouper et à moyenner les pixels du détecteur et/ou les
éléments du masque pour atténuer les artefacts [115, 116, 4]. Cette atténuation se
fait donc au prix d’une dégradation de la résolution spatiale et/ou spectrale mais elle
a l’avantage de ne demander aucune connaissance particulière sur l’instrument. Une
seconde catégorie de solutions consiste à inclure un décalage spectral dépendant de la
position dans le champ de vue [117, 118, 4]. Elles proposent en fait une généralisation
en deux dimensions de l’approche utilisée en spectroscopie à fente. Dans notre cas,
elles permettent de rectifier les problèmes liés au smile et, dans une certaine mesure,
ceux liés aux discrétisations différentes entre masque et détecteur. Cependant, ces
approches reposent sur l’hypothèse que nos problèmes peuvent se modéliser par une
simple fonction de recalage 2D, négligeant ainsi la distorsion étirement discutée dans
la section 2.4.

Pour prendre en compte l’irrégularité et la non-uniformité de l’échantillonnage,
nous proposons de considérer un support de type nuage de points. Comme celui-
ci dépend seulement des caractéristiques des composants (et non du motif, ni de
la scène), l’estimation précise de SH n’est à réaliser qu’une fois, pour un système
optique et un alignement donnés.

3.2.2 Fonction d’échantillonnage spectral local

Sur la base des transformations élémentaires décrites en section 2.3, nous pro-
posons une approche analytique pour déterminer l’échantillonnage spectral associé
à chaque pixel du détecteur.

Pour la mettre en œuvre, nous avons besoin d’une hypothèse sur notre sous-
système recombineur : le grandissement Gy, entre le détecteur et le masque, est
considéré comme constant et connu, ici égal à −1. Cela revient à considérer que la
position en y, perpendiculaire à la direction de dispersion, est indépendante de la
position en x et de λ. Pour que cette hypothèse soit valide, il suffit que δβc soit nul
et que le champ de vue soit petit devant les longueurs focales du systèmes. Nous
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Figure 3.3 – La fonction d’échantillonnage spectral local, ESL, pour un pixel
détecteur et une colonne du masque.

verrons au chapitre 5, qu’en pratique, ces conditions sont respectées car nous avons
les moyens de garantir que δβc soit nul avec une bonne précision.

Par choix de conception, nous avons positionné le prisme et le masque de façon
à avoir une dispersion horizontale, et les colonnes du masque verticales (voir la
figure 3.3). Ce sont donc les colonnes du masque qui définissent l’échantillonnage
spectral du système. Pour le déterminer, on cherche la déviation angulaire nécessaire
pour relier (xd, yd) à (xm, ym), et si celle-ci peut correspondre à la déviation introduite
par notre prisme à une longueur d’onde λ.

La méthode pour obtenir la fonction d’échantillonnage spectral local peut être
divisée en trois étapes :

1. Conversion des positions des pixels du détecteur et des miroirs du masque en
angle d’incidence et de sortie au niveau du prisme.

2. Résolution de l’équation de dispersion du prisme en n(λ) pour la déviation
par le prisme.

3. Détermination du λ correspondant.

1. Conversion positions vers vecteurs d’onde. Pour un pixel à la position
(xd, yd) sur le détecteur, un micro-miroir à la position (xm, ym) sur le masque
et en utilisant les modèle élémentaires lp,a et la,p présentés à la section 2.3.1,
on détermine les angles d’entrée et de sortie au niveau du prisme. On calcule
ensuite les vecteurs d’ondes normalisés ~vd et ~vm, exprimés respectivement
dans les repères {RL4} et {RL3} :

~vd =
1√

1 + tan2(αd) + tan2(βd)


tan(αd)

tan(βd)

1

 avec

{
αd = − arctan (xd/F )

βd = − arctan (yd/F )

~vm =
1√

1 + tan2(αm) + tan2(βm)


tan(αm)

tan(βm)

1

 avec

{
αm = arctan (xm/F )

βm = arctan (ym/F )

(3.1)
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Ces vecteurs d’ondes sont ensuite exprimés dans les repères du prisme, {RP2,i
}

et {RP2,o}, par les vecteurs ~vi et ~vo . Comme δβc = 0, les opérateurs de
changement de repères ne sont que des rotations autour de l’axe y :

~vi = RL4→P2,i
~vd =

1√
1 + tan2(αd) + tan2(βd)


cos(αc + δαc) tan(αd) + sin(αc + δαc)

tan(βd)

cos(αc + δαc)− sin(αc + δαc) tan(αd)



~vo = RP2,o→L3~vm =
1√

1 + tan2(αm) + tan2(βm)


cos(αc − δαc) tan(αm) + sin(αc − δαc))

tan(βm)

cos(αc − δαc)− sin(αc − δαc) tan(αm)


(3.2)

2. Résolution de l’équation de dispersion du prisme en n(λ). La seconde
étape consiste à utiliser le modèle du prisme p proposé dans l’expression (2.7)
pour trouver l’indice de réfraction n(λ) reliant les vecteurs ~vi et ~vo. On ob-
tient, en utilisant la première composante :

n(λ) =

√[
cos(A)vi,x − vo,x

sin(A)

]2
+ v2i,x + v2i,y (3.3)

L’équation (3.3) nous donne ainsi l’indice de réfraction en fonction des compo-
santes des vecteurs, en entrée et en sortie du prisme. Ces mêmes composantes
peuvent être exprimées en fonction des positions (xd, yd) et (xm, ym), mais,
compte tenu de la complexité de l’expression, nous n’en présentons pas ici la
forme explicite.

3. Détermination du λ correspondant. La troisième et dernière étape consiste
à trouver la longueur d’onde associée à l’indice de réfraction n(λ) que nous
venons de déterminer. Connaissant le matériau du prisme utilisé, nous par-
tons d’une loi empirique dérivée de l’équation de Cauchy [119], l’équation de
Sellmeier [120] :

n(λ)2 = 1 +
∑
i

Biλ
2

λ2 − Ci
(3.4)

avec Bi et Ci les coefficients de Sellmeier pour le matériau du prisme en
question. Les coefficients des matériaux classiques peuvent être trouvés dans
[121]. Nous considérons i = 3, ce qui correspond à une estimation suffisam-
ment précise pour la grande majorité des applications tel que décrit dans
[121]. L’expression (3.4) est réécrite comme un polynôme de degré 3 en λ2.
Sur la figure 3.4, on observe qu’il existe une bijection entre l’indice de réfrac-
tion du matériau et la longueur d’onde pour un matériau donné.
Les trois étapes décrites ci-dessus permettent de déterminer la longueur d’onde
reliant une position détecteur à une position sur le masque. On définit à partir
de ces étapes une fonction d’échantillonnage spectral local ESL :

ESL : (xd, yd, xm, ym)→ λ (3.5)
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Figure 3.4 – Fonction qui associe une longueur d’onde à un indice de réfraction
pour le verre BK7.

L’existence d’une solution est garantie quand les angles en entrée et en sortie
du prisme, dépendants de (xd, yd, xm, ym), sont compris entre 0°et 90°. Les
bornes d’existence sur (xd, yd, xm, ym) dépendent de la longueur focale F . Si
la solution existe, comme la dispersion spectrale par le prisme est injective,
la solution est unique pour un quadruplet (xd, yd, xm, ym) donné (voir sur la
figure 3.3).

3.2.3 Construction des données d’échantillonnage E

Rappelons les outils que nous avons à notre disposition pour estimer notre échan-
tillonnage. Dans la sous-section 3.2.2, nous avons décrit la méthode permettant
de calculer l’échantillonnage spectral spécifique à chaque pixel. En l’utilisant pour
chaque pixel du détecteur et autant de fois qu’il y a de colonnes sur le masque,
on obtient l’échantillonnage spatial et spectral de notre système, sous la forme de
triplets (xd, yd, λ) à partir desquels on construit le support de l’échantillonnage SH .
Nous utilisons également le modèle Mm→o introduit au chapitre 2 pour déterminer
la provenance, c’est-à-dire la position dans le plan objet (xo, yo), de nos échantillons.

Pour faciliter la compréhension, nous présentons, dans cette section, l’ensemble
des données d’échantillonnage, qui nous seront utiles par la suite, sous la forme d’une
grande matrice E de dimensions Rd×Cd×Cm×9, illustrée sur la figure 3.5. Celle-ci
contient le support d’échantillonnage SH ainsi que d’autres données utiles pour les
simulations d’acquisitions d’images. A chaque voxel de la structure E correspond un
vecteur ~e avec 9 composantes.

Détaillons ici les composantes d’un vecteur ~e qui sont représentées le long du
schéma du système sur la figure 3.6. Les trois premières composantes constituent
l’échantillon spatio-spectral, calculé avec la fonction ESL (voir à la section 3.2.2).
Les quatre composantes suivantes, xm, ym, xo et yo, correspondent aux positions de
l’échantillon dans les plans du masque et de l’objet. Pour la 8eme composante, δλ,
nous calculons, à partir des échantillons voisins, la largeur de la bande spectrale. La
9eme et dernière composante de ce vecteur ~e, Σo, correspond à l’aire de la surface d’un
pixel, projetée dans le plan objet (voir la figure 3.6). Comme nous avons présenté
le disperseur et le recombineur comme des systèmes symétriques, l’aire d’un pixel
projeté dans le plan objet de l’instrument est égale à son aire dans le plan du
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échantillon spatio-spectral

position dans 
le plan du masque

position dans 
le plan objet

largeur de bande

surface dans le plan objet

Figure 3.5 – Structure des données d’échantillonnage. Elle contient, pour chaque
composante spectrale de chaque pixel du détecteur, un vecteur ~e. Les trois premières
composantes appartiennent au support SH . Les quatre suivantes correspondent aux
positions dans le plan du masque et de l’objet : xm, ym, xo et yo. Les deux dernières
composantes, la largeur de bande δλ et l’aire de la surface du pixel détecteur projetée
dans le plan objet Σo, sont nécessaires au pré-traitement radiométrique de la scène.

Figure 3.6 – Composantes prises en compte pour la construction des données
d’échantillonnage.

détecteur.

3.3 Scène hyperspectrale observée

Les scènes hyperspectrales sont représentées sous la forme de cubes de données
tridimensionnels qui contiennent des valeurs de radiance spectrale. Nous pouvons
associer, à chaque élément de cette scène, une position dans le champ objet de l’ins-
trument (xo, yo), et une longueur d’onde λ. A l’aide de la structure d’échantillonnage
E, on obtient la position (xd, yd) associée à ce triplet. D’un point de vue analytique,
une scène hyperspectrale est donc une fonction S à trois variables que l’on peut
écrire :

S : (xd, yd, λ)→ r (3.6)
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avec r la radiance spectrale associée au triplet (xd, yd, λ). Pour un imageur, cette
scène n’est vue que par le biais d’un système optique et d’un détecteur qui vont
discrétiser le signal. Pour simuler l’acquisition d’une scène S, nous l’échantillonnons
selon notre support SH et nous convertissons ses valeurs en flux de photons φ.

Notons que dans les modèles d’acquisitions des systèmes CASSI que l’on trouve
dans la littérature [61, 56] , la scène est souvent exprimée sous la forme d’une densité
spectro-spatiale de puissance que l’on peut relier à la radiance spectrale par l’étendue
géométrique. Cette dernière est cependant souvent négligée pour simplifier les calculs
radiométriques.

3.3.1 Conversion radiance spectrale r vers flux de photons φ

En pratique, les scènes hyperspectrales sont exprimées sous leur forme discrète S.
L’échantillonnage spatial et spectral de S n’est en général pas le même que celui dé-
fini par notre support SH . Il existe alors différentes approches pour ré-échantillonner
(plus proche voisin, interpolation linéaire, bi-cubique, etc). Nous considérons ici que
la scène S a été préalablement échantillonnée selon les caractéristiques de notre
instrument, c’est-à-dire sur notre support SH .

A chaque composante spectrale de la scène est associée une valeur de radiance
spectrale r exprimée en W.m−2.sr−1.nm−1. La radiance est définie comme une puis-
sance par unité de surface et dans une direction donnée par unité d’angle solide.
La radiance spectrale est la radiance par unité de longueur d’onde. Pour modéliser
l’acquisition d’une scène par l’instrument, nous voulons que celle-ci soit exprimée
en photons par seconde. Dans un premier temps, nous intégrons sur la surface et
l’angle solide en utilisant la grandeur d’étendue e qui s’exprime en m2. sr :

e =
π

4N2
Σo (3.7)

avec N le nombre d’ouverture de l’instrument et Σo l’aire de la surface d’un pixel
du détecteur projetée dans le plan objet de l’instrument. En multipliant la radiance
spectrale par l’étendue et la largeur de bande δλ associées, on obtient la puissance
lumineuse P exprimée en W :

P = r × e× δλ (3.8)

Pour convertir une puissance lumineuse en flux de photons, nous utilisons le lien
entre l’énergie d’un photon et sa longueur d’onde :

E(λ) =
hc

λ
(3.9)

Avec h la constante de Planck et c la célérité de la lumière. Nous pouvons écrire le
flux de photons φ associé à une puissance lumineuse à la longueur d’onde λ :

φ =
P

E(λ)
=

λ

hc
rδλ

π

4N2
Σo (3.10)

Nous obtenons ainsi un flux de photons φ exprimé en photons par seconde.
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3.3.2 Construction de la scène S

Dans la section précédente, nous décrivons notre méthode pour obtenir un flux
de photons φ à partir d’une radiance spectrale r. Pour cela, nous avons besoin du
nombre d’ouverture N , de l’aire de la surface du pixel projetée Σo et de la largeur
de bande δλ associée à la composante spectrale considérée. Utilisons maintenant
cette méthode et les données contenues dans le tableau E, pour remplacer toutes les
radiances spectrales r contenues dans la scène hyperspectrale S par des valeurs en
flux de photons.

La figure 3.7 illustre la nouvelle scène hyperspectrale S, en flux de photons, telle
que vue par notre détecteur. Dans la suite de chapitre, nous manipulerons des scènes
de ce type exprimées en flux de photons.

Figure 3.7 – Scène hyperspectrale S contenant des valeurs en flux de photons,
ré-échantillonnée selon notre instrument.

3.4 Fonction de transfert et modèle discret

Dans cette section, nous utilisons l’expression analytique (2.1), le motif du masque
et la scène S en flux de photons, pour proposer une forme discrète du modèle d’ac-
quisition. Nous commençons par exprimer la fonction de transfert H en fonction
des éléments du masque puis nous présentons la formulation discrète de l’intensité
I mesurée au niveau du détecteur.

3.4.1 Fonction de transfert H

Le filtrage spectral effectué par l’instrument est décrit par la fonction de transfert
H, échantillonnée sur SH , et dépend du motif défini par le masque. Un exemple de
motif est illustré sur la figure 3.8 (a). Il est composé de Rm × Cm micro-miroirs qui
bloquent ou laissent passer les composantes spectrales imagées sur chaque micro-
miroir. On le représente par une matrice M de taille Rm×Cm contenant des valeurs
entre 0 et 1.

Dans la section 3.2, nous avons estimé SH à partir de la discrétisation du détec-
teur et du masque. Mais notons la différence entre la dimension verticale du motif
M et celle de la scène S. L’une est exprimée sur la base des éléments du masque
alors que la seconde est écrite sur la base des pixels du détecteur. Nous devons
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Figure 3.8 – Ré-échantillonnage d’un motif M, ici binaire, de dimensions Rm×Cm
en un masque de dimensions Rd ×Cm. Le ré-échantillonnage se fait seulement dans
la direction verticale et avec une interpolation linéaire.

donc ré-échantillonner M dans la direction verticale pour obtenir un motif Mr de
dimensions Rd × Cm. Cette transformation est illustrée sur la figure 3.8.

La paramétrisation de la fonction de transfert sous sa forme discrète, H, par le
motif ré-échantillonné Mr s’exprime simplement par :

∀(p, q, k) ∈ J0, Rd − 1K× J0, Cd − 1K× J0, Cm − 1K, hp,q,k = mp,k (3.11)

avec mp,k la valeur du motif Mr associée à l’indice (p, k). On obtient une fonction
de transfert discrète H tridimensionnelle illustrée figure 3.9. Notons que celle-ci est

Figure 3.9 – Construction de la fonction de transfert H à partir du masque Mr.

la concaténation de Cd motifs identiques (en d’autres termes, l’expression (3.11)
ne dépend pas de l’indice q). En effet, la structure particulière de notre support
SH est fondamentale dans l’approche que nous proposons. Comme l’échantillonnage
spectral est spécifique à chaque pixel et défini par les micro-miroirs, le support SH
nous permet de paramétrer facilement la fonction de transfert à partir d’un motif
du masque. Pour certaines applications, le motif du masque est généré de façon
adaptative. La facilité avec laquelle on obtient la fonction de transfert H, associée
à un motif, est donc un critère important quand on cherche à évaluer rapidement le
filtrage effectué par l’instrument.

3.4.2 Modèle d’acquisition discret

A partir de l’expression analytique de la fonction de transfert H 3.11 et de notre
scène S, on peut écrire le modèle discret de l’acquisition par un imageur DD-CASSI
comme :

∀(p, q) ∈ J0, Rd − 1K× J0, Cd − 1K, Ip,q =
Cm−1∑
k=0

hp,q,ksp,q,k (3.12)
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avec Ip,q l’intensité mesurée au pixel détecteur (p, q), hp,q,k la transmission optique
associée à la kème composante spectrale du pixel (p, q) et sp,q,k le flux de photons
associé provenant de la scène.

3.5 Vers plus de réalisme

Jusqu’ici nous avons traité la modélisation de l’acquisition par le biais de l’op-
tique géométrique et obtenu une forme discrète représentée par l’équation (3.12).
Nous intégrons maintenant des phénomènes qui ne sont pas modélisés par notre
approche géométrique : fonction d’étalement du point, diffraction par le DMD, effi-
cacité quantique du détecteur et bruits sur la mesure.

3.5.1 Fonction d’étalement du point

La fonction d’étalement de point décrit la réponse d’un système optique à une
source ponctuelle. Elle inclut donc les aberrations induites par les composants et
l’architecture optique choisie, ainsi que la diffraction due à l’ouverture finie du sys-
tème. Dans la suite du manuscrit, nous utiliserons le terme de PSF, de l’anglais
Point Spread Function, pour décrire cette fonction d’étalement du point.

Nous considérons que le système optique modélisé est limité par diffraction, c’est-
à-dire que la PSF peut se modéliser par la figure de diffraction résultante de l’ou-
verture du système. Nous considérons ici que l’ouverture est circulaire et le nombre
d’ouverture de l’instrument est noté N . La figure de diffraction est une tache d’Airy
qui peut se modéliser avec une fonction de Bessel [122] par :

I(v) =

[
2J1(v)

v

]2
avec v =

2π

λ
Nr (3.13)

avec I l’intensité normalisée, J1 la fonction de Bessel d’indice 1 et r la distance
radiale. Sur la figure 3.10, une coupe de la tâche d’Airy a été tracée pour trois
longueurs d’ondes, les courbes ayant été normalisées par leurs aires.

Figure 3.10 – Fonction d’étalement de point pour un système avec un nombre
d’ouverture N = 12. Elle est évaluée à 3 longueurs d’ondes : 450nm, 532nm et
780nm.
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Dans le plan du masque, la PSF agit comme un flou sur le filtrage spectral, nous
l’intégrons donc à la fonction de transfert H. Dans le plan du détecteur, elle affecte
le résolution spatiale du système et nous l’intégrons directement au niveau de la
matrice d’intensité mesurée I.

Flou spectral

Étudions l’influence de la PSF sur le filtrage dans le plan du masque. Dans ce
plan, les composantes spectrales sont dispersées dans la direction horizontale xm. A
cause de la PSF, il y a du recouvrement entre les bandes spectrales adjacentes. Un
élément mp,k du motif n’affecte plus seulement la bande spectrale considérée k mais
aussi les bandes spectrales voisines. La PSF agit donc, dans le plan du masque, sur
la résolution spectrale de l’instrument.

L’intégration de la dégradation de la résolution spectrale se fait par le floutage de
la fonction de transfert H. Plus précisément, on construit un noyau de convolution
1D sur la base de la fonction d’Airy présentée dans l’expression (3.13) et on l’applique
à chaque tranche de dimension Rd × Cm de notre fonction de transfert (voir la
figure 3.11).

Figure 3.11 – le noyau de convolution 1 × 5 associée à la fonction d’Airy pour
λ = 780nm. L’échantillonnage correspond à celui des Cm colonnes du masque.

Nous avons choisi de prendre un noyau correspondant au pire cas de la PSF sur
la plage spectrale considérée et sur tout le champ de vue. Pour un système limité
par diffraction, le pire cas correspond à la longueur d’onde la plus élevée de la plage
spectrale (780 nm dans notre cas).

Flou spatial

La PSF induit également une dégradation de la résolution spatiale que l’on ob-
serve dans le plan du masque et dans le plan du détecteur. Pour la modéliser, nous
appliquons un noyau de convolution 2D à la matrice d’intensité I mesurée au ni-
veau du détecteur (voir la figure 3.12). On dégrade ainsi la résolution spatiale de la
mesure, après sommation des bandes spectrales.

En choisissant d’appliquer ce noyau sur I, et non sur H comme pour le flou
spectral, on évite de répéter inutilement l’opération de convolution sur toutes les
coupes Rd × Cd de la matrice H. Cette approche nécessite cependant de considérer
une seule PSF identique pour toutes les bandes spectrales.
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Figure 3.12 – le noyau de convolution 5× 5 associée à la fonction d’Airy pour λ =
780nm. Les échantillonnages vertical et horizontal correspondent à la discrétisation
détecteur.

3.5.2 Efficacités de transmission et de détection

Avec le formalisme matriciel de la fonction de transfert H, nous pouvons inclure
différents phénomènes à nos simulations, en la modulant spatialement et spectrale-
ment. Dans cette section, nous prenons pour exemple la diffraction induise par le
DMD et l’efficacité quantique du détecteur. Notons que la transmission optique des
composants peut également être implémentée en suivant la même approche.

Diffraction du DMD

Un effet notable, discuté abondamment dans la littérature, est la diffraction
engendrée par le DMD. Celui-ci se comporte comme un réseau 2D à cause de sa
structure périodique dans les deux dimensions, et de la taille de ses micro-miroirs,
proche des longueurs d’onde d’exploitation [123, 124]. La répartition de l’énergie
entre les ordres diffractés est décrite par un modèle de type réseau blazé, dont l’angle
de blaze dépend de la rotation des micro-miroirs [125]. Si un modèle de diffraction a
bien été implémenté dans le simulateur, celui ci n’a pas été entièrement validé. Pour
cette raison, les détails ne sont pas présentés ici. Néanmoins, les paramètres d’intérêt
sont décrits dans le paragraphe suivant et les premiers résultats sont présentés sur
la figure 3.13.

Dans un système double-disperseur CASSI, le DMD est placé dans un plan image
de l’instrument. Si nos lentilles avaient un diamètre infini, il n’y aurait donc aucune
perte engendrée par cette diffraction car tous les ordres seraient collectés et finale-
ment imagés sur le détecteur. Cependant, notre lentille L3, placée à une longueur
focale du DMD, ne récupère en pratique qu’une partie des ordre diffractés. Une
illustration du phénomène est présentée sur la figure 3.13 (a) pour un système avec
un nombre d’ouverture N = 12 et des micro-miroirs de largeur ∆xm = 5,4µm. Pour
calculer les pertes liées à la diffraction au niveau du DMD, nous pouvons prendre en
compte la répartition angulaire des ordres, l’énergie qui leur est associée, et le dia-
mètre angulaire de la lentille L3 vu par le DMD. On obtient finalement une efficacité
de transmission dépendante de la longueur d’onde, illustrée sur la figure 3.13 (b).
Nous pouvons remarquer que les résultats sont cohérents avec les données construc-
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Figure 3.13 – Ordres diffractés et efficacité de transmission : (a) différents ordres
diffractés pour 3 longueurs d’onde et acceptance angulaire de la lentille L3 collectant
la lumière (jaune) ; (b) efficacité de transmission en fonction de la longueur d’onde.
Elle correspond au ratio entre l’énergie collectée par la lentille L3 et l’énergie totale,
incidente sur le DMD.

teurs fournies par Texas Instrument et illustrées figure 3.14.
Notons que la dépendance de l’efficacité de diffraction au motif affiché par le

masque est aujourd’hui négligée dans notre modèle. C’est le cas pour la majorité
des modèles rencontrés dans la littérature. Cependant des travaux récents ont été
menés en vue de prendre en compte le motif dans les figures de diffraction [127].

Pour prendre en compte l’efficacité de transmission, obtenue grâce au modèle
de diffraction, nous faisons l’hypothèse que l’efficacité est identique pour tous les
points du champ de vue. Pour chaque pixel (p, q) du détecteur, on définit les tp,q,k
correspondants aux efficacités de transmission évaluées sur les échantillons spectraux
spécifiques au pixel. On obtient ainsi une nouvelle expression pour la fonction de
transfert H du système, issue de l’équation (3.11), que l’on écrit :

∀(p, q, k) ∈ J0, Rd − 1K× J0, Cd − 1K× J0, Cm − 1K, hp,q,k = mp,ktp,q,k (3.14)

Efficacité quantique du détecteur

L’efficacité quantique des détecteurs (CMOS ou CCD), c’est-à-dire le rapport
entre le nombre de charges électroniques collectées et le nombre de photons incidents,
dépend de la longueur d’onde considérée et du matériau du détecteur (voir la figure
3.15).

Pour prendre en compte l’efficacité quantique du détecteur dans nos simulations,
nous pouvons l’introduire dans l’expression de notre fonction de transfert H. Pour
chaque pixel (p, q) du détecteur, on définit les qp,q,k correspondants aux efficacités
quantiques évaluées sur les échantillons spectraux spécifiques au pixel. On obtient
ainsi une nouvelle expression pour la fonction de transfert H du système que l’on
écrit :

∀(p, q, k) ∈ J0, Rd − 1K× J0, Cd − 1K× J0, Cm − 1K, hp,q,k = mp,ktp,q,kqp,q,k (3.15)
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N = 1.7

N = 2.4

N = 3.0

Figure 3.14 – Efficacité de transmission due à la diffraction par le DMD pour des
nombres d’ouverture faibles. Données constructeurs fournies par Texas Instrument.
D’après [126].

3.5.3 Bruits sur la mesure

Nous intégrons ici diverses sources de bruit à la mesure détecteur I. Nous définis-
sons comme bruits de mesure tous les signaux parasites qui viennent se superposer
au signal d’intérêt. Nous distinguons tout d’abord les sources des signaux parasites
dans notre système :

� Le détecteur introduit du bruit par la génération aléatoire d’électrons dans
son semi-conducteur et son électronique de lecture/conversion associée. Ces
phénomènes sont fortement dépendants de la température du capteur et du
temps d’intégration considéré. Les travaux présentées dans [129] décrivent
les caractéristiques des bruits en fonction du type de détecteur (CMOS ou
CDD).
� La lumière parasite est l’ensemble des signaux lumineux incidents sur le dé-

tecteur qui ne suivent pas le modèle de propagation proposé dans les sections
précédentes. En isolant le système optique avec des matériaux absorbants,
nous pouvons la limiter mais il existe toujours des résidus. Certains pro-
viennent de réflexion multiples qui finissent par atteindre le détecteur mal-
gré l’isolation optique. D’autres proviennent des composants. La nature du
masque (matrice de micromirroirs, écrans à cristaux liquides, ...) et ses ca-
ractéristiques, influent sur la quantité et la répartition de la lumière parasite
sur le détecteur.
� Le bruit de photon est intrinsèque à la nature quantique de la lumière. Il

exprime l’incertitude liée à la mesure d’un flux de photons par un détecteur.
La probabilité de détecter N photons est une distribution de Poisson dont
l’écart type est égal à

√
N .
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Figure 3.15 – Efficacité quantique de deux détecteurs typiques de Teledyne Prin-
ceton Instruments. Extrait de [128].

Approche théorique

Dans un premier temps, nous avions abordé le problème par une approche théo-
rique basée notamment sur les travaux de [129] concernant les bruits associés aux
détecteurs CMOS. Chaque étape de la chaîne de mesure contribuait à un modèle
global censé être représentatif des fluctuations autour du signal d’intérêt.

Malheureusement cette approche n’est pas représentative de la réalité de nos
mesures. Nous avons identifié deux causes probables. Premièrement, les données
constructeurs concernant les bruits liés au semi-conducteur (bruit et courant d’obs-
curité) et à l’électronique de contrôle (bruit de lecture) ne correspondent pas à ce
qui a été observé. Deuxièmement, pour les caméras utilisées habituellement, il existe
souvent par défaut des couches logicielles de pré-traitement qui modifient le signal.
Malgré nos tentatives pour obtenir un mode de fonctionnement qui reflète les ca-
ractéristiques décrites dans les fiches techniques, nous n’avons pas pu produire un
modèle de bruit réaliste.

Approche empirique

Nous avons donc finalement adopté une approche empirique pour construire notre
modèle de bruit. Nous faisons l’hypothèse que les bruits détecteur et la lumière
parasite peuvent se modéliser par un bruit additif gaussien dont la moyenne et
l’écart type dépendent du temps d’exposition du détecteur. Les paramètres de cette
gaussienne sont déterminés expérimentalement.

Nous avons construit ce modèle en utilisant le prototype de double-disperseur
CASSI présenté au chapitre 5. Une source polychromatique étendue est placée à
l’entrée du double-disperseur et tous les micro-miroirs de notre DMD sont en po-
sitions OFF. Théoriquement, aucune lumière ne devrait atteindre le détecteur. En
effectuant des séries d’acquisitions avec différents temps d’exposition, nous pouvons
ainsi analyser le comportement du bruit sur le détecteur. Pour chaque temps d’ex-
position nous obtenons les valeurs de plusieurs milliers de pixels à partir desquels
nous effectuons une étude statistique.
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Figure 3.16 – Caractérisation du bruit au niveau du détecteur : (a) distribution
du bruit pour un temps d’exposition de texp = 18050µs (bleu), approximée par une
gaussienne dans notre modèle de bruit (courbe orange) ; (b)valeur moyenne du bruit
additif en fonction du temps d’exposition (bleu foncé) et intervalle de confiance à
99.7% (bleu clair).

Pour un temps d’exposition donné, nous observons sur la figure 3.16 (a) que
la distribution des valeurs mesurées peut se modéliser par une gaussienne dont la
moyenne et l’écart type sont obtenus à partir des données expérimentales. En faisant
varier le temps d’exposition, nous observons, sur la figure 3.16 (b) la dépendance des
paramètres de la gaussienne à ce temps d’exposition. On constate une dépendance
linéaire pour la moyenne et l’écart type. Dans notre simulateur, nous utilisons ac-
tuellement des modèles paramétrés par des mesures effectuées sur notre prototype
car les composants utilisés sont typiques des systèmes CASSI. Mais notons que ces
paramètres peuvent être aisément remplacés.

En reprenant l’expression (3.12), on peut y ajouter un terme additif µ(texp) qui
dépend du temps d’exposition. On exprime finalement Ip,q en nombre de photons :

{
∀(p, q) ∈ J0, Rd − 1K× J0, Cd − 1K
∀texp ∈ IR+

, Ip,q =
Cm−1∑
k=0

hp,q,ksp,q,ktexp+µ(texp) (3.16)

Notons que le premier terme de la somme ci-dessous correspond au signal utile,
et présente une distribution poissonienne tel que décrit plus haut.
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Chapitre 3. SIMCA : simulateur double-disperseur CASSI

3.6 Bilan
L’implémentation numérique proposée constitue un outil de conception et de

tests. Elle permet de simuler l’acquisition d’images par un double-disperseur CASSI
et d’estimer le filtrage spectral réalisé par l’instrument. Une description fonctionnelle
simplifiée est présentée sur la figure 3.17.

Le simulateur contient un modèle d’optique géométrique utilisé pour évaluer le
support d’échantillonnage spectral et spatial de l’imageur. La fonction de transfert de
l’instrument est paramétrée par le motif du masque, permettant ainsi d’estimer le fil-
trage spectral. La scène hyperspectrale en entrée du simulateur est ré-échantillonnée
sur ce support puis convertie en photons par seconde. Cette scène est modulée par la
fonction de transfert puis sommée dans la dimension spectrale pour générer l’image
mesurée par le détecteur. Des modèles annexes viennent se greffer au simulateur
pour palier les limites de notre approche géométrique. La fonction d’étalement du
point, la diffraction au niveau du DMD, la transmission des optiques et l’efficacité
quantique du détecteur, peuvent être incluses dans nos simulations via la modulation
de notre fonction de transfert ou de la scène hyperspectrale filtrée. Finalement, un
modèle de bruit empirique est implémenté pour prendre en compte les perturbations
liées à la lumière parasite et aux bruits du détecteur.

L’objectif de ce simulateur réaliste est double : (1) tester l’adéquation entre des
configurations optiques et algorithmiques ; et (2) générer des images réalistes pour
entraîner des algorithmes d’apprentissage à reconstruire des cubes hyperspectraux
ou à extraire des informations sémantiques.

Utiliser ce simulateur plutôt qu’un logiciel de conception optique standard offre
également un double avantage. Tout d’abord, notre simulateur s’interface facilement
avec des algorithmes de traitement. Ensuite, notre simulateur est spécifiquement
adapté au travail sur des scènes hyperspectrales. Nous verrons dans le chapitre 6
comment nous l’avons utilisé pour évaluer des algorithmes de segmentation.

Pour finir, notons qu’une hybridation, entre notre simulateur et un module op-
tique existant est possible, mais n’a pas été explorée dans le contexte de cette thèse.

Le repository correspondant au simulateur décrit dans ce chapitre est disponible
sur gitlab [130].
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Chapitre 4

Conception d’un imageur DD-CASSI
adaptatif pour l’observation de la
Terre

L’élaboration du système optique de l’imageur DD-CASSI consiste à définir une
architecture et les composants qui la constituent. Cette phase de conception doit
permettre d’optimiser, sous contraintes, les performances optiques de l’instrument.
Elle nécessite la connaissance des exigences liées à l’environnement opérationnel,
et surtout une bonne compréhension des caractéristiques du système : la modélisa-
tion et la simulation du système présentées dans les deux chapitres précédents sont
précieuses pour cette phase de conception.

Différentes architectures optiques ont été envisagées puis évaluées en vue d’une
mise en opération dans un environnement spatial. Ce dernier impose des contraintes
importantes sur l’architecture du système et sur les composants à utiliser. Pour
optimiser les performances de l’instrument, des analyses optiques ont été menées
sur les parties critiques du système. Elles mettent en évidence les conditions d’une
bonne recombinaison spectrale, et établissent les principaux compromis entre les
caractéristiques optiques.

Ce chapitre décrit tout d’abord les contraintes subies par un instrument placé
en orbite basse. Elles incluent le mouvement relatif de l’instrument par rapport
à la scène observée, la nécessité d’obtenir un instrument compact avec une faible
consommation d’énergie, et les conditions extrêmes subies dans cet environnement.
Une attention particulière est portée à un composant, structurant pour l’architecture
système : le masque programmable. Les avantages et inconvénients des technologies
disponibles sont discutées autour des critères de robustesse, de plage spectrale uti-
lisable et de disponibilité du composant. Nous présentons ensuite les architectures
optiques envisagées et les analyses menées sur les parties critiques. Finalement, les
caractéristiques d’un prototype hyperspectral, fruit du travail de conception, sont
exposées.

4.1 Contraintes de l’environnement spatial

L’environnement opérationnel impose des contraintes qu’il est nécessaire de prendre
en compte lors de la conception de l’instrument. Bien que nous n’ayons pas l’ob-
jectif de spatialiser le prototype développé, l’étude menée dans ce chapitre prend
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Chapitre 4. Conception d’un imageur DD-CASSI adaptatif pour l’observation de la Terre

en compte les contraintes opérationnelles : il ne doit pas exister d’incompatibilités
entre ce que nous proposons et les pré-requis d’une mission en orbite basse.

4.1.1 Mouvement de l’instrument et flux

La vitesse, relative à la Terre, des satellites placés en orbite basse est de l’ordre de
7 km/s. Compte-tenu des besoins en résolution spatiale, celle-ci impose des contraintes
sur le temps d’intégration détecteur nécessaire, et donc aussi sur le diamètre de l’op-
tique qui collecte la lumière. De surcroît, il est nécessaire de prendre en compte le
défilement du satellite dans le schéma d’acquisition associé à l’instrument.

Les besoins en résolutions spectrale et spatiale décrits dans le chapitre 1 doivent
être interprétés relativement à la vitesse de défilement du satellite. Pour obtenir
une résolution spatiale de 7m, le temps d’intégration du détecteur doit être d’une
milliseconde. Le flux mesuré pendant cette période doit être suffisant pour atteindre
le rapport signal-sur-bruit nécessaire à la mission. Un compromis majeur en obser-
vation de la Terre est celui qui existe entre la compacité de l’optique qui collecte la
lumière et la résolution spatiale des mesures.

champ de vue ACT

ch
am

p d
e 

vu
e 

ALT

champ de vue ACT

DEPLACEMENT DEPLACEMENT

N

N+1N+1
N

Figure 4.1 – Comparaison entre le mode d’acquisition pushbroom classique et le
pushbroom 2D : (a) le champ de vue est une fente qui balaye la surface survolée
par le satellite ; (b) le champ de vue est bi-dimensionnel, il y a donc chevauchement
entre les acquisitions N et N + 1.

Le schéma d’acquisition pushbroom, utilisé couramment en imagerie spectrale et
illustré sur la figure 4.1 (a), consiste à balayer avec un champ de vue uni-dimensionnel
(une fente) la surface survolée par l’instrument. La fente est orientée perpendiculai-
rement au déplacement (direction ACT, ACross-Track). Mais notre instrument a un
champ de vue bi-dimensionnel. Il y a donc chevauchement des champs de vue entre
deux acquisitions (voir la figure 4.1 (b)). Celui-ci dépend du temps d’intégration du
détecteur, de la vitesse du satellite et de la taille du champ de vue dans la direction
de déplacement, (direction ALT ALong-Track). Notons que la modulation optique
effectuée par le DD-CASSI est telle que, malgré le chevauchement, nous pouvons
éviter les redondances dans les mesures.

70



Chapitre 4. Conception d’un imageur DD-CASSI adaptatif pour l’observation de la Terre

4.1.2 Poids, volume et consommation électrique

L’arrivée des CubeSats au début des années 2010 puis des Nanosats, et leur
utilisation de plus en plus répandue pour les missions d’observation, induit des
contraintes renforcées sur le volume, la masse et la consommation électrique des
instruments. Malgré la tendance baissière des prix de mise en orbite, l’optimisa-
tion de ces paramètres reste clé dans le processus de conception. Cette tendance va
de pair avec l’augmentation du nombre d’initiatives à but commercial dans le spa-
tial [131] dont les contraintes de conception sont différentes de celles des missions
institutionnelles à but scientifique.

Il convient, justement, de discerner deux catégories de missions spatiales. La
première, qui existe depuis plusieurs décennies, est celle des missions institution-
nelles et militaires de grande envergure. PRISMA et EnMap [30, 18, 29], discutées
au chapitre 1, ont des instruments qui pèsent une centaine de kilos chacun, et qui
sont embarqués à bord de grandes plateformes (plusieurs mètres cubes et pesant aux
alentours d’une tonne). Les performances des instruments optiques sont excellentes
sur une large plage spectrale, au prix d’un système optique complexe et d’une opto-
mécanique lourde. Notons qu’en terme de consommation d’énergie, l’instrument de
PRISMA consomme en moyenne 110W, et EnMap environ 250W. Ces consomma-
tions n’incluent pas le traitement des données qui est effectué au sol par des stations
dédiées. Ces deux missions européennes sont à buts scientifiques, et leurs instruments
n’ont pas vocation à être produits en série. Si les contraintes de masse, de volume et
de consommation existent évidemment pour ce type de missions, elles sont cepen-
dant dimensionnées pour permettre le développement d’instruments relativement
lourds et volumineux.

A contrario, la deuxième catégorie de missions regroupe celles menées avec des
CubeSats et des Nanosats, donc des plateformes à bas coût individuel. Elles de-
mandent des instruments plus compacts et à consommation énergétique faible. L’ins-
trument HyperScout [43], par exemple, a un volume de 2L, une masse de 1,7 kg et
une consommation de 12W. Bien sûr ses performances sont réduites en comparaison
de celles proposées par EnMap et PRISMA mais sont suffisantes pour répondre à
certains besoins. Mais en multipliant les instruments à bas coût, on peut augmenter
fortement la résolution temporelle des données et ainsi permettre le développement
de nouvelles applications.

4.1.3 Résistance aux conditions extrêmes

Les composants et la structure des instruments embarqués à bord des satellites
évoluent dans des conditions extrêmes. Les variations de température, de pression, de
vibration, d’exposition aux radiations et les contaminations, contraignent fortement
le choix des composants et des matériaux. Les instruments doivent être capables de
résister à ces conditions difficiles en conservant leurs performances.

Pour les satellites, il existe plusieurs modes de fonctionnement pour lesquels la
gestion de la température est différente. En mode opérationnel, c’est-à-dire pendant
la mission, le détecteur (et parfois même la charge utile complète), est refroidi à
des températures pouvant atteindre les −50 °C. Mais pendant les phases de mise
à poste, ou durant le mode secours, les composants peuvent subir des variations
de température importantes, allant de −60 °C à 120 °C et avec des gradients de
température supérieurs à 3°C par minute [132]. En électronique, de telles conditions
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thermiques sont susceptibles d’induire un certain nombre de défaillances : fissuration
ou délaminage des puces, rupture des fils de liaison, etc... Les composants sont donc
qualifiés avec, pour référence, les phases non-opérationnelles. Durant le dimension-
nement, une attention particulière est portée aux matériaux utilisés et à la forme,
ainsi qu’à la taille, des objets du système.

Le mot « radiations » est un terme général qui englobe différents flux de parti-
cules telles que les photons, les électrons, les protons, ou les ions. Leur énergie varie
de quelques eV à plusieurs centaines de GeV et interagissent avec le nuage d’élec-
trons (particules ionisantes) ou avec le noyau des atomes (particules non-ionisantes
qui perturbent les réseaux cristallins). La connaissance des interactions entre ces
particules et les matériaux embarqués à bord des satellites permet d’anticiper les
points de défaillance et la vitesse de dégradation des composants et des structures
[133]. Différents moyens sont mis en œuvre pour limiter la dégradation des maté-
riaux. Les circuits électroniques sont durcis aux rayonnements ionisants car réalisés
sur matériaux isolants (principalement oxyde de silicium et oxyde d’aluminium).
Côté optique, les verres utilisés en amont du système sont généralement en silice,
pour protéger les optiques en aval et le détecteur.

La contamination moléculaire peut aussi poser des problèmes et nécessite des
précautions. Les couvertures de survie, dans lesquelles sont entourées les satellites,
peuvent contenir des particules d’eau malgré plusieurs passages au four pour s’en
débarrasser. En effet, toute substance soumise au vide peut potentiellement libérer
des gaz piégés et contaminer par condensation les matériaux voisins. Une attention
particulière doit être portée au choix de tous les composants à l’intérieur du satellite
(et notamment aux colles utilisées) pour éviter de telles contaminations.

4.2 Choix structurants et configurations optiques

Les différentes options d’architectures optiques sont étudiées à la lumière des
besoins opérationnels mais aussi des contraintes de l’environnement discutées dans
la section précédente. Dans la suite de ce chapitre, nous cherchons à proposer un
instrument dont les composants sont spatialisables (ou pour lesquels il existe des
alternatives spatialisables), économe en flux lumineux et proposant des performances
spatiales et spectrales intéressantes pour l’observation de la Terre. Nous mettons
ainsi de côté les questions d’optimisation de poids, de volume et de consommation
électrique. De même, l’électronique n’étant pas au cœur de cette thèse, nous avons
choisi d’utiliser des modules standards, non durcis aux radiations.

4.2.1 Masques programmables

Le masque est un des composants structurant du DD-CASSI. Associé aux élé-
ments dispersifs, il permet le filtrage des composantes spectrales. La qualité du
filtrage du système dépend de la nature du masque utilisé. Dans la littérature, dif-
férentes technologies de modulateurs spatiaux de lumière ont été mises en œuvre.

Face aux différentes options de masques adaptatifs, nous avons défini des pre-
miers critères de sélection : disponibilité du composant, plage spectrale utilisable,
robustesse du composant et qualification pour le spatial.
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Masques à cristaux liquides

Les masques à cristaux liquides sont utilisés depuis la fin des années 1980 [134,
135]. L’utilisation de cristaux liquides permet d’afficher des motifs en niveaux de
gris. Ils fonctionnent sur le principe du contrôle électrique des propriétés optiques
des couches de cristaux liquides, le plus souvent des cristaux liquides nématiques
(voir la figure 4.2). Ce contrôle permet de moduler l’amplitude et/ou la phase de la

Figure 4.2 – Deux états d’un pixel d’un masque à cristaux liquides en transmission.
Extrait de [136].

lumière passant à travers chaque pixel du masque.
Spectralement, ces composants présentent une bande passante limitée. Le spectre

d’absorption de ces cristaux liquides limite leur utilisation au visible et au proche in-
frarouge [137, 138] et sur des plages spectrales de quelques centaines de nanomètres.
De plus, les propriétés de transmission et de réjection des cristaux liquides ne sont
pas idéales. Quand un pixel est OFF il y a tout de même une partie de la lumière
qui passe. De même, quand le pixel est ON, une partie du flux lumineux n’est pas
transmise. Dans le contexte d’observation de la Terre pour lequel les flux disponibles
sont faibles, il faut aussi considérer le fait que les composants à cristaux liquides sont
souvent des systèmes sensibles à la polarisation qui rejettent environ 50% de la lu-
mière incidente [138]. Finalement, le taux de rafraîchissement du masque, de l’ordre
de 60Hz, est assez faible en comparaison avec les autres technologies.

Les masques reposant sur les cristaux liquides présentent tout de même des
avantages non négligeables pour une utilisation en environnement spatial : l’absence
de mouvements mécaniques lors de l’actuation et une électronique qui craint peu
les radiations. Une étude menée par Oton et al. [139] a examiné la réponse de
nombreux composants à cristaux liquides soumis à un environnement spatial simulé
(tests d’ionisation, de vibrations, thermiques, ...). Tous les composants ont passé les
tests avec des dégâts nuls ou négligeables sur la structure de la cellule, l’alignement
des cristaux liquides, et le temps de réponse.

Matrices de micro-miroirs

Les matrices de micro-miroirs reposent sur la technologie MEMS utilisée pour
une large variété d’applications [140, 141]. Les systèmes qui nous intéressent ont été
initialement développés au milieu des années 1990 par la société Texas Instrument.
Ils mettent en œuvre une puce contenant des micro-miroirs orientables tel qu’illustré
figure 4.3. C’est en contrôlant l’orientation des miroirs par champ électrostatique que
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Figure 4.3 – Description simplifiée de la composition d’un matrice de micro-miroirs.
Extrait de [142].

l’on définit un motif sur le masque.
Détaillons les caractéristiques de ces masques. Leur taux de rafraîchissement est

très élevé, de l’ordre de plusieurs kHz. Celui-ci permet de changer de motif entre
chaque acquisition, voire même plusieurs fois par acquisition, et à la fréquence requise
en observation de la Terre (de l’ordre du kHz tel que discuté dans la section 4.1.1).
Dans notre cas, nous souhaitons utiliser le composant pour moduler la lumière sur
une plage spectrale relativement importante ([400-2500] nm). Contrairement aux
masques à cristaux liquides, les matrices de micro-miroirs ne présentent pas de li-
mitations intrinsèques en terme de plage spectrale. Notons tout de même que les
modèles utilisés fréquemment sont ceux de la société Texas Instrument qui dépose
une fenêtre en verre avec des revêtement anti-reflets devant la matrice de micro-
miroirs, limitant ainsi son utilisation aux longueurs d’onde inférieures à 2500 nm.
De surcroît, il existe 4 types de traitements anti-reflets qui couvrent les plages [350-
420], [400-700], [800-2000] et [700-2500] nm. En essayant de couvrir l’ensemble de la
plage spectrale d’intérêt, [400-2500] nm, nous risquons de voir apparaître des effets
indésirables (bien que les courbes de transmission tracées dans la documentation de
Texas Instrument n’indiquent aucune incompatibilité majeure).

Une des problématiques que rencontrent les établissements de recherche et les
industriels européens, est le nombre très faible de fournisseurs capables de proposer
des composants de ce type avec un niveau de maturité technique suffisant. Dans le
cadre du projet spatial SURPRISE discuté dans la section 1.1.2, le premier rapport
déposé en juillet 2021 fait le constat de ce manque [48] et il semble qu’une colla-
boration se soit mise en place entre une série d’acteurs européens parmi lesquels le
Centre Suisse d’Electronique et de Microtechnique et l’IPMS, un institut Fraunhofer
allemand, en vue de produire des matrices de micro-miroirs européennes qualifiées
pour le spatial [143]. Si les détails de cette collaboration n’ont pas encore été rendus
publics, l’IPMS a déjà démontré la capacité de prototyper des composants de ce
type (voir la figure 4.4).

Des travaux concernant la spatialisation des matrices de micro-miroirs avaient
déjà été menés en 2011. Une étude européenne, financée en partie par l’ESA, a
évalué positivement les performances et la robustesse d’une matrice de micro-miroirs
développée par Texas Instrument en environnement spatial. Elle a consisté en des
tests d’opérabilité et de vérification de la non-dégradation du composant dans des
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16µm

Figure 4.4 – Photographies des matrices de micro-miroirs développées à l’IPMS.

conditions particulières de température, de vide, de radiations, de vibrations et de
chocs [49].

Choix du masque

La matrice de micro-miroirs est le composant qui a été retenu. Elle permet de
travailler sur une large plage spectrale qui convient aux besoins de l’observation de
la Terre. Les essais soutiennent le fait que le composant est robuste et qu’il supporte
l’environnement spatial [143, 49]. De plus, les matrices de micro-miroirs développées
par Texas Instrument sont peu onéreuses (entre 100 et 10 000 euros, en fonction du
modèle et avec le module électronique de contrôle) et le temps d’approvisionnement
est faible (quelques semaines). Ces composants de Texas Instrument sont appelés
DMD, pour « Digital Micromirror Devices ».

Notons que les masques fixes peuvent être une solution robuste et à bas coût si
la programmabilité du masque n’est pas nécessaire. Dans le contexte de cette thèse
cependant, nous avons cherché à proposer un système CASSI adaptatif (donc avec
un masque programmable) pour pouvoir tester différentes approches.

4.2.2 Limitations de la plage spectrale

Les domaines applicatifs décrits dans la section 1.1 nécessitent une plage spectrale
de fonctionnement qui s’étend de 400 nm à 2500 nm. Cette plage n’est couverte que
par très peu de catégories d’optiques et de détecteurs. De surcroît, dans le contexte de
cette thèse, nous nous sommes contraints à n’utiliser que des composants disponibles
sur étagères en vue de limiter les délais d’approvisionnement.

Optiques

On distingue deux catégories d’optiques : réflectives et réfractives. La première
est largement utilisée en environnement spatial car plus résistante aux conditions ex-
trêmes (coefficient de dilation thermique faible, bonne tenue aux radiations), achro-
matique, et permettant de concevoir des systèmes compacts. Les miroirs utilisés pour
réaliser des imageurs sont généralement usinés sur mesure, et les temps d’approvi-
sionnement sont longs, notamment à cause du polissage qui peut prendre plusieurs
mois. En effet, nous n’avons pu trouver aucun miroir, disponible sur le marché, qui
puisse être utilisé comme collimateur ou objectif dans notre système. Les aberrations
dans le champ se révèlent rapidement trop importantes pour obtenir une image de
bonne qualité dans les plans du masque et du détecteur.

Nous devons donc considérer les optiques réfractives pour notre système. Le
constat est qu’aucun ensemble de lentilles (doublet, triplet, ou plus) ne permet de
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garantir l’achromaticité sur une plage spectrale aussi large. Nous avons donc réduit
cette plage en diminuant la borne supérieure de 2500 nm à 1700 nm. Deux ensembles
de lentilles ont été sélectionnés : un objectif apochromatique de OPTEC (C1855) et
un objectif de StingRay (SR2313-A01). Le second objectif semble pouvoir répondre
à nos besoins mais le manque de transparence du fournisseur nous a amené à écarter
cette solution. L’objectif V-SWIR de OPTEC propose des performances élevées (peu
de d’aberrations sphériques et chromatiques) sur un domaine de fonctionnement
suffisant pour notre application (champ de vue de l’ordre de la taille d’un DMD
et grande ouverture). Ses performances optiques ont cependant un coût : l’objectif
est lourd, volumineux (voir les caractéristiques présentées sur la figure 4.5) et coûte
environ 6000 euros.

N. of elements 6
Dimensions Dia 86 x 131 mm
Weight 1.2 Kg

Focal length 100 mm
Image format (diagonal) 16.6 mm
F.O.V. (diagonal) 9.4 degrees
Max aperture F/N = 2
Object format N.A.
Min working distance 10 m
Zoom value N.A.
Focus Manual

Iris
Max F/N = 2

Min F/N = 8 (11
Upon request)

Figure 4.5 – Photographie et caractéristiques de l’objectif C1855 de OPTEC fonc-
tionnant sur la plage [400-1700] nm.

Le poids et l’encombrement de l’objectif V-SWIR de OPTEC nous amènent à
considérer de nouveau une réduction de la plage spectrale, en la ramenant au visible
et au très proche infrarouge.

Les ensembles apochromatiques de Thorlabs (voir sur la figure 4.6) opèrent entre
400nm et 750nm avec une bonne résolution spatiale.

Comparés aux optiques précédentes, ces ensembles de lentilles ont l’avantage
d’être légers (6× moins lourds) et compacts (10× moins encombrants). Dans la
suite de ce chapitre, nous déterminerons si nous pouvons accepter le poids et le
volume de l’objectif de OPTEC, ou si nous devons réduire notre plage spectrale et
utiliser les ensembles, nommés « tube lenses », de Thorlabs.

Détecteurs

Compte tenu des optiques disponibles, nous avons étudié les solutions en InGaAs
étendu et en silicium. Raptor Photonics propose des caméras 12 bits, dont certaines
sont refroidies, avec des détecteurs CMOS en InGaAs qui couvrent la plage [400-
1700] nm. Nous avons vu dans la section précédente que nous risquions de réduire la
plage spectrale au visible et au très proche infrarouge. Dans cette perspective, nous
avons aussi identifié une caméra 10 bits en silicium de Imaging Source qui couvre
une plage spectrale plus réduite.

Pour conclure, remarquons que les limitations se sont portées en priorité sur les
optiques, et non sur les détecteurs. Malgré les prix parfois élevés des caméras en
InGaAs étendu, il existe des solutions sur étagères accessibles au grand public sur la
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Figure 4.6 – Photographie et caractéristiques de l’objectif TTL165 de Thorlabs.

plage [400-1700] nm. Notons tout de même que sur la plage d’intérêt initiale (entre
400nm et 2500nm) il n’existe, à notre connaissance, qu’un seul détecteur capable
de couvrir la totalité de la plage : le détecteur NGP de Lynred en HgCdTe (tellurure
de mercure-cadmium). Ce détecteur, très haute gamme, n’est utilisé que pour des
instruments opérationnels, il sera par exemple intégré au spectromètre de la mission
CO2M de l’ESA.

4.2.3 Compromis entre flux et compacité

Note préliminaire : Les discussions menées dans cette section utilisent le terme
« lentille » pour désigner sans distinction : un collimateur et un objectif. Les logiques
développées ici sont applicables aux systèmes avec des optiques en réflexion.

Architectures envisagées

Le compromis, récurrent en optique, entre quantité de lumière et compacité du
système s’exprime à travers le choix d’utiliser un système optique déplié ou bien un
système optique replié en double-passage.

Le système DD-CASSI proposé initialement par Gehm et al. en 2007 [61], puis
en 2016 [115], est un système déplié, composé de quatre lentilles et de deux éléments
diffractifs, comme illustré sur la figure 4.7 (a).

La configuration « dépliée » du double-disperseur conserve le flux au prix d’un
certain volume, et d’une forte complexité du système optique.

Pour palier ces problèmes, un DD-CASSI en double-passage a été proposée par
notre équipe de recherche [2],[4]. Il permet de réduire le nombre de composants op-
tiques tel qu’illustré sur la figure 4.7 (b). En supprimant une lentille et un prisme
de l’architecture, le volume de l’instrument est réduit et la calibration de l’ins-
trument est grandement simplifiée. On se rapproche ainsi de l’encombrement du
simple-disperseur tout en conservant la propriété de conservation de la structure
spatiale propre au DD-CASSI. Cette version en double-passage nécessite cependant
d’utiliser une lame semi-réfléchissante entre la première lentille et l’élément dispersif
(voir la figure 4.7 (b)). Celle-ci induit ainsi une perte de 75% du flux lumineux en
comparaison avec un système DD-CASSI déplié. Malgré la simplification du système
optique, cette perte de flux est difficilement acceptable en optique spatiale.
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Figure 4.7 – Trois architectures optiques de DD-CASSI avec un masque en ré-
flexion : (a) configuration initiale (dépliée) ; (b) en double-passage ; (c) en double-
passage décalé.

Pour obtenir un système compact qui ne rejette pas 75% de la lumière, il nous
faut envisager des variantes qui concilient ces deux pré-requis. Une option est de
concevoir un système en double-passage décalé. En augmentant la taille des optiques
et du prisme, on réduit de 50% le nombre d’optiques principales (notons que des
optiques supplémentaires seront sûrement nécessaires pour écarter le diaphragme
de champ du détecteur). Cette architecture nécessite d’utiliser les optiques hors-axe
tel qu’illustré sur la figure 4.7 (c). Cette option est envisageable avec des optiques
réalisées sur mesure mais nécessite une bonne optimisation pour s’affranchir des
aberrations. Une implémentation d’un prototype avec une architecture en double-
passage décalé a été réalisée par l’équipe de Goldstein [69] ; elle est illustrée figure 4.8.

Choix de l’architecture

Le choix de notre architecture a été principalement dicté par les contraintes de
temps de réalisation des optiques. Si les configurations en double-passage décalé sont
particulièrement adaptées aux contraintes du spatial, nous ne les avons pas considé-
rées pour notre prototype à cause des temps d’approvisionnement. La configuration
double-passage a été étudiée car elle diminue le nombre d’optiques nécessaires mais
la perte de flux n’était pas acceptable pour un instrument à visée spatiale. Le choix
a finalement été porté sur la configuration dépliée.
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Figure 4.8 – Prototype FAROS avec une architecture en double-passage décalé.
Extrait de [69].

4.2.4 Orientation du masque

En utilisant un DMD, le filtrage spectral s’effectue en réfléchissant seulement
certaines composantes dans le second sous-système optique (partie supérieure du
système sur la figure 4.7 (a)). Les composantes sélectionnées sont ensuite recom-
binées puis imagées sur le détecteur. Cette recombinaison permet de garantir la
conservation de la structure spatiale de la scène dans le plan du détecteur, et consti-
tue une propriété clé du DD-CASSI.

En évaluant différentes architectures optiques, nous avons mis en évidence l’im-
portance de l’orientation relative entre la direction de déflexion par les micro-miroirs
et la direction de dispersion par le prisme. Pour illustrer nos propos, nous utilisons
deux architectures optiques illustrées sur les figure 4.9 et 4.10.

axe de rotation 
des micro-miroirs

HL
HR

HC

L C R

LL LC LR

Figure 4.9 – Configuration perpendiculaire : (a) la déflexion se fait à la verticale et
la dispersion par le prisme se fait à l’horizontale ; (b) les spot diagrams obtenus par
des simulations Zemax dans le plan du détecteur, pour 3 longueurs d’onde et pour
différents points dans le champ de vue.

Sur la figure 4.9 (a), le DMD est orienté de façon à ce que la déflexion soit
verticale, la dispersion par le prisme étant toujours horizontale. A l’opposé, sur la
figure 4.10 (a), le DMD est orienté de façon à ce que la déflexion se fasse dans le même
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axe de rotation 
des micro-miroirs

HL
HR

HC

L C R

LL LC LR

Figure 4.10 – Configuration colinéaire : (a) la dispersion et la déflexion se font tous
les deux dans le plan horizontal ; (b) les spot diagrams obtenus par des simulations
Zemax dans le plan du détecteur, pour 3 longueurs d’onde et pour différents points
dans le champ de vue.

plan que la dispersion par le prisme. Les deux architectures, appelées respectivement
perpendiculaire et colinéaire, n’ont pas les mêmes performances optiques. Nous avons
pu mettre en évidence l’avantage d’utiliser la configuration perpendiculaire car elle
limite les aberrations chromatiques venant dégrader la qualité des mesures.

Configuration colinéaire

Prenons d’abord, comme cas d’étude, la configuration colinéaire illustrée sur la
figure 4.10 (a). Les simulations Zemax nous permettent d’évaluer la qualité de l’image
obtenue : la figure 4.10 (b) présente les spot diagrams dans le plan du détecteur
obtenus pour trois longueurs d’onde et pour différents points du champ de vue. Nous
observons qu’il existe toujours une dispersion spectrale malgré la recombinaison qui
aurait dû être opérée entre le DMD et le détecteur. Nous pouvons également noter
l’existence d’un défocus, dépendant de la longueur d’onde.

Pour mieux comprendre ces phénomènes, nous avons schématisé le recombineur
en configuration colinéaire sur la figure 4.11. Comme le DMD est incliné par rap-

B

A
     Defocus
     mauvaise recombinaison spectrale
A
B

A

Figure 4.11 – Schéma du recombineur et des aberrations chromatiques liées à la
configuration colinéaire. La déflexion et la dispersion se font toutes les deux dans le
plan horizontal.

port à l’axe optique du recombineur, le détecteur doit lui aussi être incliné pour
obtenir une image nette, (loi de Scheimpflug [144]). Dans cette configuration coli-
néaire, la dispersion spectrale se fait le long de la direction inclinée du DMD. Il en
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Figure 4.12 – Les problèmes de recombinaison liés à la direction de déflexion. Fi-
gure (a), il existe une compression de l’étalement spectral Er vu par le recombineur :
Er < Ed . Figure (b), il y a conservation de l’étalement spectral vu par le recombi-
neur : Er = Ed

résulte que chaque longueur d’onde s’image dans un plan différent (pointillés sur la
figure 4.11). En optimisant la position du détecteur sur la longueur d’onde centrale,
les longueurs d’ondes plus courtes (0,45µm, en bleu) sont focalisées après le détec-
teur, les longueurs d’onde plus grandes (0,478µm, en rouge) sont focalisées avant.
Ceci explique le flou dépendant de la longueur d’onde observé sur la figure 4.11. Pour
comprendre pourquoi la loi de Scheimpflug ne suffit pas, en configuration colinéaire,
pour obtenir une image de bonne qualité, il nous faut la comparer à la configuration
perpendiculaire, qui permet de s’affranchir des problèmes de recombinaison et de
défocus.

Comparaison entre les configurations

La figure 4.12 compare les déflexions induites par le DMD dans les deux configu-
rations. Nous avons choisi d’illustrer en pointillés les rayons principaux correspon-
dant à trois longueurs d’onde. La mauvaise recombinaison spectrale en configuration
colinéaire s’explique par la différence entre Ed, l’étalement spectral créé par le dis-
perseur, et Er, l’étalement spectral vu par le recombineur. En effet, il existe une
compression dans la direction de dispersion spectrale qui induit une dissymétrie
entre le premier sous-système, le disperseur, et le second, le recombineur. Vu du
recombineur, l’étalement spectral Er, s’écrit :

Er = Ed cos(θ) (4.1)

avec θ l’angle induit par la réflexion sur les micro-miroirs tel qu’illustré sur la fi-
gure 4.12. Les angles incidents sur le prisme P2 ne sont donc pas les mêmes que sur
le prisme P1, d’où les problèmes de recombinaison spectrale au niveau du détecteur.
On remarque que dans le cas de la configuration perpendiculaire illustrée sur la fi-
gure 4.12 (b), il y a conservation de l’étalement spectral vu par le recombineur avec
Er = Ed.

Le défocus observé entre les différentes longueurs d’onde dans le plan du détec-
teur, pour la configuration colinéaire, provient également de l’orientation entre la
direction de dispersion et la direction de déflexion. Celui-ci est égal à la distance h
illustrée sur la figure 4.12 (a) qui s’exprime comme :

h = Ed tan(θ) (4.2)
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4.3 Le prototype HYACAM-EO

Un prototype de double-disperseur CASSI a été développé sur la base des ana-
lyses présentées dans la section 4.2. Pour résumer, l’instrument doit être économe
en flux, présenter plus d’une centaine de bandes spectrales, une bonne résolution
spatiale, et doit reposer uniquement sur des composants sur étagère. L’objectif de
ces contraintes est d’obtenir un prototype représentatif d’un contexte d’observation
de la Terre. HYACAM-EO est l’acronyme de « Hyperspectral adaptive camera for
Earth Observation » ou « caméra hyperspectrale adaptative pour l’observation de
la Terre » en français.

4.3.1 Description des composants utilisés

Pour rappel, les composants principaux du DD-CASSI sont les quatre lentilles,
les deux éléments diffractifs, le DMD et le détecteur. Les analyses développées dans
la section 4.2 et l’étude des composants disponibles sur le marché, ont permis de
définir les composants les plus adaptés à ce travail.

Masque

Nous avons vu dans la section 4.2.1 que le DMD correspond à nos besoins de
programmabilité du masque. Il est compatible avec un environnement spatial et
nous pouvons facilement nous en procurer auprès de revendeurs de Texas Instru-
ments. Il existe cependant plusieurs modèles de DMD qui diffèrent par la technologie
employée, l’arrangement des micro-miroirs, leur taille et leur nombre.

Les deux grandes familles de DMD sont les matrices reposant sur la technologie
« Tilt Only Pixels », ou TOP, qui existent depuis la fin des années 1990, et celles
reposant sur la technologie « Tilt and Roll Pixels », ou TRP, mises en vente depuis
2016. Ces deux types de DMD diffèrent par la façon dont ils actionnent leurs micro-
miroirs (voir la figure 4.13).

Tilt & Roll Pixel
(TRP)

Tilt Only Pixel
(TOP)

(a)

(b)

position 
stable A

position 
stable B

1

2

sommet
au contact

position 
stable A

position 
stable B

Figure 4.13 – Deux technologies micro-miroirs : (a) Tilt Only Pixel (TOP) bas-
culant autour de leur diagonale, les positions stables sont deux sommets opposés
(positions A et B) ; (b) Tilt & Roll Pixel (TRP) qui basculent en gardant un sommet
en contact avec le substrat, les deux positions stables étant les deux côtés adjacents
(positions A et B). D’après [142] & [145].
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Figure 4.14 – La configuration adoptée au niveau du DMD avec le DLP3010. Elle
nécessite l’utilisation des DMD TRP, la direction de dispersion spectrale est alignée
avec le grand côté du DMD. La déflexion se fait selon le petit côté.

Avec la technologie traditionnelle TOP, le micro-miroir bascule autour de sa
diagonale. Les deux positions stables correspondent au contact entre le susbtrat et
l’un de deux sommets de part et d’autre de cette diagonale (positions A ou B sur la
figure 4.13 (a)).

Pour les DMD TRP, le basculement du micro-miroir se fait en conservant toujours
le contact avec l’un des sommets du miroir et le substrat. Les deux positions stables
correspondent ainsi au contact entre le substrat et l’un des deux côtés contenant ce
sommet (positions A et B sur la figure 4.13 (b)).

Compte-tenu des analyses menées dans la section 4.2.4, il faut utiliser un DMD
qui nous permette d’adopter la configuration perpendiculaire pour notre système
optique tout en maximisant les autres paramètres qui nous intéressent ici : la qualité
du filtrage réalisé par les micro-miroirs et le taux de remplissage du DMD (le ratio
entre la surface du DMD sur laquelle est imagée une information spectrale de la
scène et la surface totale du DMD).

Les DMD exploitant des micro-miroirs de type TOP posent des difficultés pra-
tique lorsque l’on cherche à se placer dans la configuration perpendiculaire. Il est
en effet nécessaire d’orienter la matrice de DMD de façon à ce que la dispersion de
fasse le long d’une diagonale d’un micro-miroir. Ceci introduit un certain nombre
de complications expérimentales et ne fournit pas la meilleure qualité de filtrage
spectral [4].

Pour répondre aux différents besoins listés ci-dessus, la solution optimale est
d’utiliser le DMD tel qu’illustré figure 4.14. Les matrices de micro-miroirs corres-
pondantes à cette figure sont exclusivement des DMD TRP. En 2020, quand nous
avons sélectionné le DMD pour notre prototype, les modèles DLP2010 et DLP3010
étaient les seuls TRP à être inclus dans des modules de tests avec électronique asso-
ciée. Nous avons finalement fait le choix du DLP3010, une matrice de 1280 par 720
micro-miroirs, car le DLP2010 avait une surface utile trop faible.
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Éléments diffractifs

Lors de la conception d’un instrument hyperspectral, le choix de l’élément dif-
fractif dépend tout d’abord des besoins en résolution spectrale, en sensibilité à la
polarisation et en efficacité de transmission. Dans un contexte d’observation de la
Terre, nous avons établi que plusieurs centaines de bandes étaient nécessaires entre
pour répondre aux besoins opérationnels (voir le chapitre 1). Par souci de repré-
sentativité, nous avons cherché à obtenir plusieurs centaines de bandes sur la plage
spectrale de notre instrument ([450-750] nm). Le nombre de bandes est défini au
niveau du DMD par l’étalement spectral, la résolution spatiale dans ce plan et la
taille des micro-miroirs dans la direction de dispersion.

Pour obtenir le nombre de bandes nécessaire avec le DMD choisi, il nous faut
un étalement spectral de l’ordre de 3mm tel qu’illustré sur la figure 4.14. Deux
options sont possibles : prismes ou réseaux de diffraction. Les réseaux de diffraction
offrent un étalement spectral presque linéaire mais une sensibilité plus importante à
la polarisation. Les analyses de dimensionnement ont mis en évidence que les réseaux
de diffraction sur étagères étaient trop dispersifs pour l’étalement spectral visé. Plus
précisément, nous n’avons pu trouver aucun réseau en dessous de 150 lignes/mm.
En association avec un assemblage de lentilles de 100mm de focale, un réseau avec
150 lignes/mm induit un étalement spectral de près de 5mm sur la plage spectrale
considérée (nous verrons dans la section suivante que les lentilles avec des longueurs
focales inférieures à 100mm n’étaient pas une option viable). De surcroît, l’efficacité
des réseaux est faible sur une large plage spectrale.

Nous avons donc porté notre attention sur les prismes. Comparés aux réseaux,
leur principal défaut est d’induire une dispersion spectrale non-linéaire. Cependant,
ils offrent une sensibilité moindre à la polarisation et une efficacité supérieure sur
une large plage. En outre, contrairement aux réseaux, les prismes ne posent pas de
problèmes de superpositions d’ordres de diffraction.

Si la plage spectrale considérée pour ce prototype est trop restreinte pour que
cette superposition apparaisse, le problème se pose quand on considère la plage
spectrale complète d’observation de la Terre. Le choix du prisme a été basé sur les
deux critères d’étalement spectral produit et de facilité d’approvisionnement. Les
analyses de dimensionnement nous ont amenées à choisir des prismes équilatéraux
en BK7. Sur la plage spectrale [450-750] nm et avec un assemblage de lentilles de
longueur focale 165mm, l’étalement spectral produit est de 3,4mm, correspondant
ainsi à l’objectif.

Note : Nous n’avons pas cherché à réduire les distorsions en utilisant des as-
semblages de prismes [146] car il nous manque encore aujourd’hui la réponse à la
question suivante : quelles distorsions, dans le plan du DMD, impactent la qualité
de la classification effectuée sur l’image compressée ? Pour y répondre, il faudrait
mener des tests à l’aide du simulateur SIMCA auquel on associerait un ou plusieurs
algorithmes de classification.

Optiques

Les analyses de la section 4.2.2 nous ont amenées à choisir entre les objectifs
C1855 de OPTEC et les tube lenses de Thorlabs. Après des discussions menées
avec Xavier Dollat, ingénieur mécanique au LAAS, nous avons décidé d’écarter les
objectifs d’OPTEC, jugés trop massifs et volumineux pour la structure mécanique
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envisagée pour le prototype.
Nous nous sommes donc restreints à la plage [450-750]nm et reportés sur les

optiques TTL-165 de Thorlabs, de longueur focale 165mm (voir la figure 4.6). Les
TTL-165 ont une bonne achromaticité mais une ouverture numérique faible, de 0,05.

4.3.2 Configuration optique en double M

Suite aux analyses de la section 4.2.3 et pour conserver le flux, nous avons choisi
une architecture dépliée pour HYACAM-EO. Il convient donc de concevoir deux
systèmes optiques distincts pour le disperseur et le recombineur.

Figure 4.15 – Repliement du système optique du disperseur : on passe d’une confi-
guration en V (a) à une configuration en M (b).

Le système optique présenté sur la figure 4.15 (a) consiste à placer les optiques
les unes après les autres, en les centrant autour du minimum de déviation pour la
longueur d’onde centrale, λc = 532 nm. On obtient ainsi une configuration en V.

Pour améliorer la compacité du système et faciliter l’alignement, nous avons
choisi d’utiliser deux miroirs de repli,M1 etM2 (voir la figure 4.15 (b)), qui donnent
une configuration en M. En effet, cette configuration en M permet de figer le colli-
mateur, l’objectif (tous les degrés de liberté) et la position du prisme (les trois trans-
lations). Nous obtenons ainsi un système qui tient sur un support de 200× 120mm2

et dont l’alignement se fait principalement grâce aux miroirs M1 et M2.
La même configuration est mise en œuvre pour le recombineur, comme cela est

illustré sur la figure 4.16, à un détail près. Pour éviter que la position du plan image
se superpose avec celle du plan objet de l’instrument, un dernier miroir de repli, M5

est placé entre l’objectif et le détecteur (voir sur la figure 4.16 (b)). Le recombineur
est placé au dessus du disperseur, resultant en une configuration « dépliée en M ».

4.3.3 Caractéristiques spatiales et spectrales

Les caractéristiques spatiales et spectrales du prototype ont été établies à partir
de simulations optiques effectuées avec le logiciel Zemax [110]. La qualité de l’image
est à étudier dans les deux plans du DMD et du détecteur.
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Figure 4.16 – Repliement des deux sous-systèmes disperseur et recombineur : (a)
architecture dépliée avec deux configurations en V ; (b) architecture dépliée avec
deux configurations en M, donc plus compacte.

Caractéristiques spectrales

Dans le plan du DMD, la qualité image définit la résolution de filtrage spectral,
c’est-à-dire la finesse des bandes spectrales que le DMD peut sélectionner et qui
seront ensuite mélangées dans le plan du détecteur.

Les caractéristiques du système optique sont décrites dans le tableau 4.1.

Champ de vue 3,4×3,4mm2

Nombre d’ouverture 12,7

Plage spectrale [450-750] nm

Nombre de bandes spectrale 210

Tableau 4.1 – Principales caractéristiques optiques du prototype

La résolution spatiale est ici limitée par diffraction, c’est donc la longueur d’onde
maximale du système, 750nm, qui correspond au pire cas dans le plan du DMD.
La MTF (Modulation Tranfer Function) de cette première partie du système (du
diaphragme de champ au DMD) est illustrée sur la figure 4.17. Pour cette MTF la
résolution spatiale est évaluée à 12µm avec le critère de Rayleigh et compte tenu
de l’étalement spectral, on peut, en groupant les micro-miroirs, obtenir environ 210
bandes d’une largeur moyenne de 1,4 nm (une bande par groupe de 3 micro-miroirs)

Caractéristiques spatiales

Dans le plan du détecteur, c’est la résolution spatiale de l’imageur qui est évaluée.
Celle-ci inclut les diverses aberrations et les problèmes de recombinaison spectrale
causés par les optiques réelles. Pour l’évaluer, nous avons pris les spot diagrams,
obtenus par tracé de rayons, illustrés sur la figure 4.18, et la MTF géométrique
illustrée sur la figure 4.19.
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Figure 4.17 – MTF polychromatique dans le plan du DMD.

HL HRHC

L C R

LL LC LR

Figure 4.18 – Spot diagrams Zemax pour trois longueurs d’onde à différents points
du champ dans le plan du détecteur.

Sur les spot diagrams, on évalue la qualité des points images à différentes lon-
gueurs d’onde et pour différents points du champ dans le plan du détecteur. Sur la
figure 4.18, le cercle noir au centre de chaque sous-figure correspond au diamètre de
la tache d’Airy. On observe des aberrations longitudinales (défocus dépendant de
la longueur d’onde), induites par nos optiques. Les rayons estimés à partir de ces
analyses sont de 12-13µm pour chaque longueur d’onde. Compte tenu des légers dé-
calages de centroïdes pour les différentes longueurs d’onde, à partir de ces analyses
on évalue à 20µm la résolution spatiale de l’instrument dans le plan du détecteur.
La MTF illustrée figure 4.19 présente des performances spatiales dégradées si nous
les comparons à celles fournies par les spot diagrams.

Notons que les performances présentées ici sont données à partir d’une simula-
tion qui utilise le modèle de DMD fournit par Zemax. Contrairement à ce que nous
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Figure 4.19 – MTF polychromatique dans le plan du détecteur.

avons vu dans la section 3.5.2, ce modèle ne considère pas le DMD comme un réseau.
Aucune diffraction n’est donc induite par le composant, ce qui contredit les obser-
vations expérimentales [123, 124]. Ainsi, nous nous attendons expérimentalement à
obtenir avec le prototype des performances en deçà des estimations présentées ici.

4.4 Bilan
Sur la base des travaux de la littérature et de discussions menées avec des indus-

triels, les pré-requis de la spatialisation d’un instrument DD-CASSI ont été étudiés.
La conception du système doit prendre en compte les contraintes décrites dans la
section 4.1 : le mouvement du satellite, le flux de lumière limité, les restrictions
concernant le poids, le volume et la consommation électrique, et les conditions ex-
trêmes subies par le système embarqué à bord d’un satellite.

Deux types de masques dynamiques peuvent être employés dans ce contexte : les
filtres à cristaux liquides et les matrices de micro-miroirs. Ces dernières ont l’avan-
tage d’être moins sensibles à la polarisation de la lumière, d’être mieux adaptées à
une utilisation sur une large plage spectrale, et d’avoir une fréquence d’actuation
supérieure. Les analyses des sections 4.2.3 et 4.2.4 nous ont permis de mettre en
évidence les architectures optiques « optimales ». La configuration dépliée nécessite
de concevoir deux systèmes optiques distincts, pour le disperseur et le recombineur,
mais elle permet de conserver le flux. Il a été également démontré que le découplage
de la direction de dispersion spectrale et de la déflexion par les micro-miroirs permet
d’améliorer significativement les performances optiques du système.

Comme nous avons uniquement considéré des optiques sur étagères, l’instru-
ment a été conçu sur une plage spectrale spectrale réduite, entre 450 et 750nm.
Les compromis concernant les différents composants à utiliser ont été discutés aux
section 4.2.2 et 4.3.1, et les performances de l’instrument ont été évaluées par si-
mulations.
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Chapitre 5

Réalisation du prototype
HYACAM-EO

Le passage d’un instrument optique simulé à un instrument réel demande de
concevoir les supports physiques pour les composants optiques, et de mettre au
point des procédures qui garantissent les performances spatiales et spectrales. Il
convient tout d’abord de définir, pour chaque composant, les degrés de liberté à
conserver. Une analyse de tolérancement est effectuée au préalable pour évaluer les
précisions nécessaires à chaque réglage. L’optomécanique de l’instrument, conçue
pour répondre à ces besoins, doit permettre l’alignement du système optique. Pour
soutenir l’ensemble, une structure métallique et plastique permet de bloquer certains
degrés de liberté et de garantir la stabilité de l’alignement optique.

L’objectif principal de ce chapitre est de détailler la réalisation du prototype
nommé HYACAM-EO pour « Hyperspectral Adaptive camera for Earth Observa-
tion ». L’instrument est une caméra hyperspectrale conçue pour opérer conjointe-
ment avec des algorithmes de traitement d’images. Les choix relatifs à la conception
du prototype ont été discutés dans le chapitre 4. Face à la complexité du système
optique, nous avons développé des outils physiques et logiciels pour faciliter l’aligne-
ment et l’étalonnage.

Les sections de ce chapitre détaillent tout d’abord les procédures et supports
matériels conçus pour garantir l’alignement du système. Nous présentons ensuite
une méthode d’étalonnage qui estime les paramètres du modèle analytique présenté
au chapitre 2. Finalement, nous utilisons notre prototype pour mettre en évidence
l’intérêt d’un échantillonnage spectral spécifique à chaque pixel.

5.1 Alignement optique

Notre prototype est composé de trois sous-systèmes (voir sur la figure 5.1) :
� le disperseur : un spectromètre, avec un champ de vue 2D, à base de prisme ;
� le module DMD : une matrice de micromiroirs avec son électronique de

contrôle ;
� le recombineur : un autre spectromètre à base de prisme, symétrique du dis-

perseur.

Cette section décrit d’abord la procédure d’alignement des deux spectromètres
à prisme (le disperseur et le recombineur). Chaque sous-système doit présenter les

89
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recombineur

DMD

disperseur

Figure 5.1 – Modèle 3D du prototype complet avec optomécanique et support. Les
sous-systèmes disperseur, recombineur et le module DMD sont encadrés en pointillés.

performances spatiales et spectrales établies dans la section 4.3.3. De plus, les 2
sous-systèmes doivent être symétriques pour que l’instrument présente la caracté-
ristique clé du DD-CASSI : la conservation de la structure spatiale de la scène dans
le plan du détecteur. Dans un second temps, nous assurons l’alignement de la ma-
trice de micro-miroirs par rapport aux sous-systèmes disperseur et recombineur.
L’orientation et la position du DMD sont des paramètres clés qui garantissent les
performances spatiales et spectrales. En fin de section, nous décrivons la méthodo-
logie d’alignement du détecteur dans le plan image puis le réglage final qui permet
de garantir la recombinaison des composantes spectrales dans le plan du détecteur.

5.1.1 Alignement d’un sous-système

L’optomécanique du recombineur est légèrement différente de celle du disperseur
pour des raisons pratiques mais du point de vue optique, ils sont symétriques. Leurs
procédures d’alignement sont donc similaires. Les étapes décrites dans cette section
pour le disperseur peuvent également être appliquées pour le recombineur.

Les analyses de tolérancement ne sont pas décrites dans ce manuscrit mais l’op-
tomécanique choisie offre suffisamment de degrés de liberté aux sous-systèmes pour
assurer le positionnement précis des composants définis lors de la conception op-
tique. La figure 5.2 présente le schéma du disperseur ainsi que les degrés de liberté
à régler pour chacun des éléments qui le constituent. Le disperseur comprend deux
lentilles L1 & L2 fixes, deux miroirs de repli M1 & M2 avec deux degrés de liberté
en rotation et un en translation ainsi qu’un prisme P1 avec trois degrés de liberté
en rotation.

Les lentilles sont ainsi tenues sur des supports en aluminium fixes, solidaires du
support de disperseur (voir la figure 5.3). L’ensemble a été usiné par Xavier Dollat
au sein de l’atelier mécanique du LAAS-CNRS. Les miroirs de repli M1 et M2 sont
montés sur des supports avec des ajusteurs différentiels (KS2D de Thorlabs). Le
prisme P1 est fixé sur une platine de rotation sans cardan de Thorlabs (Q-IBC-1).

La seule différence optomécanique notable entre le disperseur et le recombineur
est que le prisme P2 du recombineur est monté sur un plateau à cardan (M-PO46BL-
50), qui, compte tenu de la position du recombineur suspendu au dessus du disper-
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Figure 5.2 – Schéma du disperseur (cadre vert) et degrés de liberté associés à
chaque composant (cadres rouges). Le disperseur est composé de deux lentilles L1

& L2, de deux miroirs M1 & M2 et d’un prisme P1. D1 et D2 sont des diaphragmes
placés sur les support de lentille. Le recombineur présente une architecture similaire,
avec respectivement des lentilles L3 & L4, des miroirs M3 & M4 et un prisme P2.

Figure 5.3 – Vue 3D du disperseur avec son optomécanique et ses supports en
aluminium.

seur, offre un meilleur accès aux butées de réglage (voir la figure 5.1).

Pour aligner un sous-système, disperseur ou recombineur, nous proposons une
procédure d’alignement en 4 étapes principales qui consistent à effectuer :
� l’alignement des faisceaux lasers de référence ;
� le réglage à une hauteur constante pour les rayons principaux ;
� la détermination du minimum de déviation à λc ;
� l’orientation et centrage du faisceau de sortie par rapport au support de la

lentille de sortie (L2 pour le disperseur et L4 pour le recombineur).

Les outils matériels et logiciels

Module d’alignement à trois lasers : L’alignement du système optique
et son étalonnage nécessitent des sources lumineuses à différentes longueurs
d’onde dans la gamme spectrale de l’instrument, c’est-à-dire [450-750] nm.
Pour cela, nous avons développé un module d’alignement à trois laser, pré-
senté sur la figure 5.4.
La longueur d’onde centrale du système, était initialement prévue à 548nm
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fibre monomode

laser 532nm

laser 787nm

laser 445nm

Figure 5.4 – Module d’alignement à trois lasers développé pour l’alignement du
prototype : les lasers sont couplés dans une fibre monomode par un collimateur
parabolique.

Figure 5.5 – Outils logiciels développés pour l’alignement du prototype : (a) module
de calcul de centroïde d’un faisceau ; (b) module de calcul de longueurs et d’angles ;
(c) module de détection de coins.

lors de la conception du prototype. Cependant, les lasers émettant à cette lon-
gueur d’onde étant onéreux, nous avons choisi d’utiliser une longueur d’onde
centrale de λc = 532 nm pour la réalisation du prototype. Nous avons ainsi
utilisé un premier laser émettant à 532nm (CPS532 de Thorlabs). Les lasers
utilisés pour les extrémités de la gamme spectrale sont le CPS450 de Thorlabs
à 445nm et le CPS780S à 787nm.

L’objectif est de superposer ces faisceaux laser et de les utiliser comme ré-
férence lors de l’alignement de HYACAM-EO. Deux miroirs dichroïques,
DMSP505 et DMSP650, permettent de combiner les trois lasers dans un colli-
mateur parabolique (RC12SMA-P01), utilisé pour coupler les faisceaux dans
la fibre. Cette fibre monomode (P1-630A-FC-2) achemine la lumière jusqu’à
un second collimateur parabolique afin de fournir des faisceaux collimatés et
superposés.

Module logiciel : calcul du centroïde : Un programme de traitement
d’images a été développé pour calculer la position du centroïde d’un fais-
ceau à partir d’une image détecteur (figure 5.5 (a)). Le centroïde est calculé
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en utilisant une formule barycentrique :

xc =

∑Np
p=1 xpIp∑Np
p=1 xp

et yc =

∑Np
p=1 ypIp∑Np
p=1 yp

(5.1)

avec (xc, yc) les coordonnées du centroïde, Np le nombre de pixels dans la
zone étudiée, (xp, yp) les coordonnées du pixel p et Ip son intensité mesurée
par la caméra.
La position du centroïde est estimée avec une erreur absolue d’environ 5µm
(la taille typique d’un pixel détecteur), ce qui est un large majorant de la
précision réelle.

Module logiciel : calcul des longueurs et des angles : Un programme de
traitement d’images a été développé pour calculer les longueurs et les angles
de l’image d’une scène carrée. En effet, une des dernières étapes de l’aligne-
ment consiste à positionner le détecteur dans le plan image de l’instrument. Si
le système est bien aligné, les longueurs et les angles d’une scène carrée sont
conservés lors de la propagation à travers le système optique (à la longueur
d’onde centrale du système). Nous utilisons des bibliothèques de traitement
d’images en python pour détecter l’enveloppe convexe de notre scène à partir
de laquelle nous extrayons les longueurs, en rouge sur la figure 5.5 (b), et les
angles, en bleu sur la figure 5.5 (b).

Module logiciel : détection de coins : Un programme de traitement d’images
a été implémenté pour analyser les déformations géométriques induites par
un système optique. Il consiste à détecter les coins sur l’image d’un damier, en
utilisant les bibliothèques d’openCV, puis à évaluer l’orthogonalité des lignes
et des colonnes. Nous utilisons cette approche lors de la phase d’alignement
du détecteur pour vérifier que celui-ci est correctement positionné dans le
plan image. Une illustration du traitement d’images effectué est présentée
figure 5.5 (c).

Alignement des faisceaux lasers de référence

Cette première étape vise à s’assurer que la sortie du module trois laser est cor-
rectement alignée avec l’axe optique d’entrée du disperseur. Plus particulièrement,
elle vise à régler les angles du faisceau de sortie du module en jouant sur les butées
du support du coupleur parabolique.
� Objectif de la procédure : alignement des faisceaux de référence avec l’axe

optique en entrée du disperseur.
� Paramètres : α et β (angles du faisceau par rapport à l’horizontale et la

verticale).
� Critères : (1) Position du centroïde stable à ±3 pixels dans les deux directions

(y verticale, x horizontal transverse) pour différentes positions de la caméra
le long du rail orienté selon l’axe optique z (marqueurs 1,2 et 3 sur les figures
5.6). (2) Maximisation de la puissance optique après le diaphragme D1 au
niveau de la lentille L1.
� Outils : module logiciel de calcul du centroïde, caméra sur rail, puissance-

mètre.
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� Méthodologie : Pour cette étape d’alignement, les lentilles L1 et L2 sont re-
tirées. Dans un premier temps, le coupleur parabolique de sortie du module
3 lasers est aligné sur le diaphragme D1, puis reculé le long de l’axe optique
(c’est-à-dire) à la perpendiculaire du disperseur. Le coupleur est ainsi posi-
tionné sur l’axe optique d’entrée et seuls les angles de sortie sont à régler.
Pour cela, une caméra est placé sur un mobile pouvant coulisser le long d’un
rail situé le long de l’axe optique.
� Incertitudes : La précision du réglage repose sur l’homogénéité du faisceau

collimaté et sur l’alignement des rails par rapport au support du disperseur.
L’alignement des rails par rapport au disperseur est la plus grande source
d’erreur. Compte tenu de ces incertitudes, nous estimons que α et β sont
réglés à 0± 100µrad.

Figure 5.6 – Schéma de la procédure d’alignement des faisceaux avec le disper-
seur : (a) Trois positions de la caméra permettant de régler l’angle β du collimateur
parabolique par rapport à la table optique ; (b) Trois mêmes positions de caméra
utilisées pour régler l’angle α.

Réglage de la hauteur des rayons principaux à travers le sous-système

� Objectif de la procédure : Assurer que la hauteur du faisceau (position
Y) est constante.
� Paramètres : RXM1, RXP1, RZP1 et RXM2, voir la figure 5.7.
� Critères : position du centroïde sur la caméra, stable à ±3 pixels dans la

direction Y pour tous les points de mesure le long du chemin optique dans le
disperseur.
� Outils : module détection de centroïde.
� Méthodologie : Le but de cette étape d’alignement est de régler les paramètres

de rotation selon X de M1, M2 et du prisme P1 afin que la hauteur du
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Figure 5.7 – Le disperseur, ses composants optiques et les degrés de liberté de
son optomécanique. Les paramètres qui doivent être réglés pour que la hauteur du
faisceau soit conservée sont encadrés en rouge.

faisceau soit constante à travers le disperseur. Nous prenons comme référence
la position selon Y du diaphragme d’entréeD1. La caméra et le module logiciel
de calcul de centroïde, sont utilisés pour contrôler la hauteur du faisceau après
chaque composant optique.
Nous commençons par régler la rotation RXM1 du miroir M1 autour de son
axe de rotation XM1 tout en surveillant la position du centroïde sur la caméra
positionnée à 200mm du miroir M1.
Le prisme P1 est approximativement placé au milieu de sa platine de rotation
grâce à des repères en carton. On peut alors utiliser les faisceaux réfléchis
et réfractés pour orienter le prisme. Nous réglons ainsi les rotations RXP1 et
RZP1 tout en contrôlant la hauteur sur la caméra placée à environ 150mm
des faces du prisme. Comme les 2 rotations sont couplées, il faut itérer pour
obtenir des faisceaux réfléchis et transmis à la hauteur de référence. Le dernier
composant à orienter est le second miroirM2 avec RXM2. La caméra est placée
à environ 200mm du miroir M2 pour contrôler la hauteur.
� Incertitudes :

Les paramètres RXM1 et RXM2 sont fixés avec une erreur de ±75µrad tandis
que RXP1 et RZP1 sont fixés avec une erreur de ±100µrad. Comme à chaque
étape, la hauteur du faisceau est évaluée par rapport à la sortie de D1, l’erreur
n’est pas cumulative et nous pouvons assurer une planéité de ±100µrad à
travers l’ensemble du disperseur.

Détermination du minimum de déviation à λc

� Objectif de la procédure : trouver le minimum de déviation pour λc =
532 nm.
� Paramètres : RYM1, TZM1, RY P1 (voir la figure 5.8).
� Critères : point de rebroussement.
� Outils : module de détection de centroïde.
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� Méthodologie : L’objectif est d’être au minimum de déviation pour la lon-
gueur d’onde centrale et pour le centre du champ de vue. Nous utilisons le
diaphragme D1 comme sténopé, éclairé par le laser à λc = 532nm. Pour cette
étape, L2 est retirée de son support.
Tout d’abord, la rotation RYM1 est réglée pour que le faisceau provenant du
miroir M1 arrive approximativement au centre de la face d’entrée du prisme.
La caméra est ensuite positionnée à la sortie du disperseur comme indiqué
sur la figure 5.8. La rotation du prisme RY P1 est utilisée pour balayer l’angle
d’incidence sur le prisme, en recherchant un point de rebroussement sur la
caméra. Celui-ci indique le minimum de déviation pour la longueur d’onde
centrale λc.
� Incertitudes : L’orientation du prisme par rapport au faisceau incident est

fixée au minimum de déviation pour λc avec une précision de ±200µrad.
� Remarques : Dans la méthodologie présentée, le degré de liberté TZM1 est

laissé inutilisé (translation du miroir M1). Il a été initialement prévu pour
positionner le prisme dans le plan focal arrière de L1. Mais comme un dé-
placement de quelques millimètres n’a quasiment aucune influence sur les
performances spatiales, nous aurions pu fixer les degrés de liberté RYM1 et
TZM1 et utiliser un support de miroir fixe pour M1.

interpolation cubique

données

minimum
de déviation

point de
rebroussement

caméra à 
différentes 
positions

point de 
rebroussement

faisceau 
laser 

Figure 5.8 – Détermination du minimum de déviation : (a) schéma de la procédure
avec les paramètres pertinents indiqués en rouge ; (b) Position horizontale trans-
verse X du faisceau sur le détecteur en fonction de l’angle RY P1 (contrôlant l’angle
d’incidence sur le prisme).

Orientation et le centrage du faisceau de sortie

� Objectif de la procédure : assurer la perpendicularité et le centrage du
faisceau de sortie par rapport au support de la lentille de sortie (L2 pour le
disperseur et L3 pour le recombineur).
� Paramètres : TZM2, RYM2 (voir la figure 5.9).
� Critères : Position du faisceau constante au centre de la caméra quelque soit

sa position le long de l’axe optique de sortie ; Puissance maximisée après D2
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utilisé comme sténopé.
� Outils : caméra sur rails et module de détection de centroïde.
� Méthodologie : L’objectif est d’obtenir un faisceau de sortie parallèle à l’axe

optique de L2 et passant par son centre. Nous utilisons le diaphragme D2

comme sténopé et le laser à λc = 532 nm. Pour cette étape, L2 est retirée de
son support.
La caméra est placée sur un rail aligné à la perpendiculaire du support du
disperseur. Tout d’abord, l’orientation du faisceau de sortie est réglée avec
RYM2 en contrôlant la position du faisceau de sortie à différentes positions
de la caméra sur le rail. Une fois que la position est constante pour toutes les
positions de la caméra, on suppose que le faisceau de sortie est parallèle aux
rails.
Pour s’assurer que le rayon principal passe par le centre de la lentille L2,
le diaphragme D2 est utilisé comme sténopé. Un puissancemètre est placé
derrière celui-ci et on utilise TZM2 pour maximiser la puissance transmise.
La dernière étape de l’alignement du disperseur consiste à ajouter la lentille
L2 sur son support. Un réglage fin de TZM2 et RYM2 peut être nécessaire si
le diaphragme D2 est légèrement décentré par rapport à la lentille L2. Dans
notre cas, seul un ajustement de 500µrad a été nécessaire sur RYM2.
� Incertitudes : L’orientation du faisceau en sortie du prisme par rapport à L2

est réglée avec une précision de ±200µrad. La position du faisceau de sortie
du prisme par rapport à L2 est définie avec une précision de ±100µm.

caméra à 
différentes 
positions

faisceau 
laser de sortie 

Figure 5.9 – Schéma de la procédure d’orientation et de centrage du faisceau de
sortie avec les paramètres pertinents en rouge.

5.1.2 Orientation relative entre le disperseur et le recombi-
neur

� Objectif de la procédure : Assurer le bon positionnement du recombineur
(figure 5.10 (a)) par rapport au disperseur (figure 5.10 (b)).
� Paramètres : TZplat, TY plat, TXplat et ajustements grossiers sur RZplat, RY plat

et RXplat (voir la figure 5.11).
� Critères : les positions et distances relatives entre des marqueurs (voir la
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Figure 5.10 – Photographies du disperseur (a) et du support du recombineur (b).
Les noms des composants sont indiqués en blanc.

Figure 5.11 – Modèle 3D de l’instrument : vue arrière (a) et vue avant (b). Les mar-
queurs servant à l’alignement relatif du disperseur et du recombineur sont indiqués
en bleu (pour le recombineur) et en rouge (pour le disperseur).

figure figure 5.11) placés sur le recombineur (bleu) et sur le disperseur (rouge)
correspondent à celles prédites par le modèle 3D.
� Outils : pied à coulisse et marqueurs (voir la figure 5.11).
� Méthodologie : Comme le montre la figure 5.10 (b), les composants du re-

combineur sont placés sur un support en delrin et en aluminium fixé à une
platine de translation 3 axes. L’étape décrite dans cette section consiste à
positionner le sous-système recombinateur par rapport au disperseur.
Tout d’abord, les quatre marqueurs R1, R2, D1 et D2 sont alignés deux par
deux en utilisant TZplat et TXplat comme indiqué sur la figure 5.11 (b). Les
distances entre les marqueurs R3 et D3 ainsi qu’entre R4 et D4 sont utilisées
pour régler la hauteur du recombineur par rapport au disperseur. Cependant,
la platine de translation sur laquelle est fixé le recombineur est positionnée
tel que TZplat et TY plat sont couplés dans le plan du disperseur. Cela signi-
fie que pour chaque ajustement de TY plat, il faut également repositionner le
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recombineur en utilisant TZplat. Si une seule distance inter-marqueurs corres-
pond aux exigences, le recombineur est probablement incliné autour de l’axe
Zplat. Comme précédemment, la platine de translation ne permet pas de régler
RZplat, on peut donc utiliser une cale pour surélever le côté du recombineur
le plus bas.
� Incertitudes : La précision du positionnement relatif dépend principalement

de la précision de positionnement des marqueurs sur le disperseur et sur le
recombineur. Les marqueurs sont fixés avec une précision de ±300µm dans
les deux directions. Pour évaluer si les marqueurs sont alignés entre les deux
sous-systèmes, des jauges sont positionnées sur les marqueurs du disperseur
avec une précision de ±500µm dans les deux directions. On estime alors les
erreurs de positionnement et d’orientation associées. Dans le plan de support
du disperseur, le positionnement relatif du recombineur est réalisé avec une
erreur de ±800µm pour un marqueur donné. La hauteur du recombineur est
réglée avec une précision de ±100µm. La rotation autour de l’axe Z est réglée
avec une précision de ±10mrad. La rotation autour de l’axe Y est définie avec
une précision de ±20mrad. La rotation autour de l’axe X est réglée avec une
précision de ±20mrad.

5.1.3 Alignement du DMD

� Objectif de la procédure : Positionner le DMD par rapport au disperseur
et au recombineur.
� Paramètres : RZdmd, RXdmd, RY dmd, TZdmd, TY dmd, TXdmd (voir la figure 5.12).
� Outils : Deux cibles, une caméra (voir la figure 5.12).
� Critères :

? les lignes de micro-miroirs du DMD sont parallèles à la direction de dis-
persion ;

? en position OFF des micro-miroirs (déviation latérale), le faisceau dévié
reste horizontal, à la hauteur de référence ;

? en position ON des micro-miroirs (déviation vers le recombineur), le fais-
ceau dévié se superpose avec l’axe Y de la cible 1 (target 1 dans la fi-
gure 5.12) ;

? le faisceau dévié frappe la cible 1 à la position correcte le long de l’axe Y ;
? puissance optique maximale au niveau de la cible 1.

Le module DMD est sur une platine à 6 axes. Deux cibles sont placées : la
première est fixée sur le support L3 (target 1 dans la figure 5.12) ; la seconde est
positionnée à la hauteur de référence pour le disperseur et intercepte donc le fais-
ceau dévié lorsque les micro-miroirs sont dans la position OFF (target 2 dans la
figure 5.12 (a)). Pour évaluer l’orientation du DMD autour de son axe Zdmd, nous
avons également besoin d’un capteur, de type photodiode ou caméra.

Cet alignement comprends plusieurs étapes successives décrites ci-après.

RZdmd : orientation du DMD autour de ZDMD

� Critères : les composantes spectrales d’un même point de la scène sont imagées
sur une même ligne du DMD. (voir la figure 5.13 (b)).
� Méthodologie :
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Figure 5.12 – Alignement du Module DMD (cadre rouge) : (a) vue arrière, (b) vue
latérale. En jaune, les deux cibles utilisées pour l’alignement. En noir, l’angle de
déviation attendu pour le micro-miroirs en position ON.

Figure 5.13 – Orientation RZdmd du DMD : (a) la dispersion n’est pas parallèle
aux lignes de DMD ; (b) RZdmd est réglée de sorte à ce que toutes les composantes
spectrales soient imagées sur la même ligne.

L’objectif est d’orienter le DMD de sorte que l’étalement spectral induit par le
prisme P1 se fasse le long des lignes du DMD. On utilise comme point source
un sténopé fabriqué au laboratoire de 10 µm de diamètre, placé dans le plan
objet du disperseur, centré sur l’axe optique. Les trois lasers sont allumés et
tous les micro-miroirs sont initialement en position OFF. On passe en position
ON successivement les lignes du DMD tout en observant l’image formée sur
la caméra en sortie du recombineur. On peut ainsi déterminer les indices des
lignes m, n et p du DMD où s’imagent respectivement les trois longueurs
d’onde 450nm, 532nm et 780nm issues du point source (voir la figure 5.13).
Le critère à optimiser est l’égalité entre ces trois indices ; ce qui signifie que
les trois composantes spectrales du sténopé sont imagées sur la même ligne.
� Incertitudes : L’alignement de la dispersion avec les rangées du DMD est

réalisé avec une précision d’environ 500 µrad.

RXdmd : orientation du DMD autour de XDMD

� Critères : la hauteur du faisceau dévié, avec le DMD en état OFF, est
constante et égale à la hauteur de référence du disperseur.
� Méthodologie : La cible 2 est placée à une distance arbitraire du DMD (tar-
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get 2 dans la figure 5.12 (a)). Sa hauteur est la même que celle des rayons
principaux dans le disperseur. L’objectif est de régler RXdmd pour que le
faisceau dévié pour l’état OFF des micro-miroirs soit dans le même plan ho-
rizontal que les rayons principaux dans le disperseur. RXdmd est ajusté pour
plusieurs positions de la cible 2.
� Incertitudes : Pour des raisons pratiques (encombrement stérique), la cible 2

est une simple croix et non une caméra. L’estimation de la superposition du
faisceau dévié avec le centre de la cible se fait à ±500µm. Comme la cible est
placée au plus loin à 300mm du DMD, RXdmd est réglé avec une précision de
±1,7mrad.

RY dmd : orientation du DMD autour de YDMD

� Critères : le DMD étant en position ON, le rayon principal dévié pour λc =
532 nm passe par l’axe Y de la cible 1 (axe vertical).
� Méthodologie : Pour cette étape, une cible est fixée au centre de L3 (target 1

dans la figure 5.12). L’objectif est de régler RY dmd pour que le faisceau dévié
par le DMD à l’état ON chevauche l’axe Y de la cible 1.
� Incertitudes :

La précision du réglage dépend de la précision de la superposition décrite
dans la sous-section ci-dessus. La lentille L3 étant proche du DMD (120mm)
et le recouvrement étant évalué à l’œil, la précision du réglage est estimée à
seulement 5mrad.

TZdmd : position du DMD selon ZDMD

� Critères : Pour λc = 532nm, les rayons déviés atteignent le centre de la cible
1.
� Méthodologie : Avec TZdmd, on positionne les rayons déviés sur le support de
L3. L’objectif est de faire en sorte que le rayon dévié se superpose au repère
de la cible 1.
� Incertitudes : La précision du réglage dépend de la précision de la superposi-

tion. La lentille L3 étant proche du DMD (120mm) et le recouvrement étant
évalué à l’œil, la précision du réglage est seulement de ±5mrad.

TY dmd et TXdmd : position du DMD dans le plan image du disperseur

Ces derniers réglages ne sont pas critiques car ils n’affectent pas les résolutions
spatiale et spectrale de l’instrument. Ils modifient simplement les indices de ligne
et de colonne du micro-miroir du DMD se trouvant au centre du plan image du
disperseur (à la longueur d’onde centrale λc). La seule exigence est que les images
de la scène soient toutes contenues sur le DMD pour toute la plage spectrale.

5.1.4 Alignement du plan image

L’avant-dernière étape de l’alignement concerne l’orientation et la position du
détecteur dans le plan image en sortie du recombineur. Comme le plan du DMD est
incliné de 34 degrés autour de l’axe XDMD par rapport à l’axe optique du recom-
bineur (voir sur la figure 5.12 (b)), le plan du détecteur doit également être incliné
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pour respecter le principe de Scheimpflug. Le recombineur ayant un grandissement
de −1, le détecteur doit être incliné à 34 degrés dans la direction opposée à celle du
DMD.

La caméra se trouve sur une platine de rotation 2 axes fixée sur une platine de
translation 3 axes. Il y a ainsi 5 degrés de liberté accessibles : rotation autour des
lignes, respectivement des colonnes, de pixels de la caméra RXcam, respectivement
RY cam et translation le long des lignes TXcam, des colonnes TY cam et de la normale à
la caméra TZcam. Seule la rotation RZcam autour de la normale au plan du détecteur
est fixe : elle n’a pas besoin d’être réglée pour positionner le détecteur dans le plan
image.

L’alignement du détecteur est effectué en 2 étapes :
� orientation : réglage grossier avec l’analyse des longueurs et des angles de

l’image ;
� orientation et position : réglage fin avec la détection des coins d’un damier.

Réglage grossier avec l’analyse des dimensions de l’image

Le motif du DMD est programmable, il peut donc être utilisé comme une scène
spatialement structurée placée en entrée du recombineur. Le DMD est éclairé par le
laser à λc = 532nm. Un diaphragme est placé sur le support de la première lentille
du recombineur, L3, et l’ouverture numérique de l’instrument est d’abord réglée à
0,01 pour ne pas être gêné par des problèmes de mise au point.

Figure 5.14 – Exemples d’images prises par le détecteur au cours de son aligne-
ment : (a) détection des contours et des sommets de l’image du champ de vue sur
le détecteur ; (b) affichage des dimensions des côtés et des angles au sommet de
l’image. Ces dimensions et angles sont extraits du contour.

� Objectif de la procédure : placer le détecteur dans le plan image de l’ins-
trument
� Paramètres : RXcam, RY cam et TZcam.
� Critères égalité entre les côtés de l’image d’un carré et angles au sommet de

l’image égaux à 90 degrés.
� Outils : bibliothèques de traitement d’images opencv.
� Méthodologie : Les principales étapes du traitement sont les suivantes :
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Figure 5.15 – Damier affiché sur le DMD pour la détection des angles.

� Seuillage de l’image
� Détection du contour de l’image (voir le contour rouge sur la figure 5.14)
� Détection des sommets de l’image (voir les points bleus sur la figure 5.14)
� Extraction des angles aux sommets et des longueurs des côté sur l’image

du carré.
Le motif DMD affiché est un carré de 2160 × 2160µm2. La détection de
contours est appliquée à l’image mesurée pour évaluer l’orientation du détec-
teur par rapport au DMD. Comme les images des côtés parallèles du carré
doivent être égales 2 à 2, on peut évaluer et comparer les longueurs pour
obtenir une approximation de l’orientation relative des plans de l’objet et de
l’image. Les angles entre les sommets des carrés sont également calculés pour
fournir une seconde métrique de contrôle.
Pour faciliter le réglage, le traitement est effectué et affiché en temps réel
afin que l’utilisateur puisse aligner le plan du détecteur tout en surveillant les
mesures. Le réglage est effectué sur RXcam, RY cam (et TZcam pour mettre au
point). Dans notre configuration, l’optomécanique sur laquelle le détecteur est
réglé n’est pas à cardan, les rotations et les translations sont donc couplées.
� Incertitudes : Les incertitudes sont de l’ordre de 10µm pour l’estimation des

dimensions et de 10mrad pour l’estimation des angles du carré. L’influence
de ces incertitudes sur le réglage de RXcam et RY cam n’a pas été établie.

Réglage fin avec détection des coins sur le damier

Les incertitudes sur la détection des contours sont trop élevées pour assurer
un positionnement précis du détecteur. Le module de détection des coins permet
d’évaluer l’orthogonalité des lignes et colonnes du damier dans l’image mesurée et
offre un moyen précis de vérifier le positionnement du détecteur dans le plan image.
� Objectif de la procédure : placer finement le détecteur dans le plan image

de l’instrument
� Paramètres : RXcam, RY cam et TZcam.
� Critères : orthogonalité des lignes formées par les coins du damier.
� Outils : module logiciel de détection des coins.
� Méthodologie : L’objectif est d’utiliser le DMD programmable pour afficher

un damier comme objet (voir sur la figure 5.15) et de détecter les coins sur
l’image correspondante dans le plan du détecteur afin d’évaluer l’orthogona-
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Figure 5.16 – Positionnement fin de la caméra dans le plan image : (a) détection
des coins sur l’image d’un damier ; (b) coordonnées des coins dans le repère de la
caméra.

lité des lignes.
Plus précisément, le réglage s’effectue en plusieurs étapes :

1. Trouver le centre du champ de vue du disperseur sur le DMD à λc =
532 nm.

2. Afficher un damier sur le DMD.
3. Extraire les coins du damier (voir figure 5.16 (a)).
4. Évaluer la verticalité des colonnes de coins et l’horizontalité des lignes de

coins (voir la figure 5.16 (b)).
5. Régler RXcam et RY cam en conséquence.
6. Régler TZcam pour refaire la mise au point.
7. Réitérer à partir de l’étape 3 jusqu’à obtention d’une grille orthonormée

de coins.

� Incertitudes : Les incertitudes sur l’orthogonalité sont de ±1mrad. Notons
ici que notre modèle de propagation inverse introduit dans le chapitre 2 et
utilisé pour décrire le prototype n’inclut pas cette erreur d’alignement. Une
attention particulière doit donc être portée à cette étape de l’alignement.

5.1.5 Assurer la recombinaison des bandes spectrales

L’étape finale de l’alignement consiste s’assurer qu’il y a recombinaison des
bandes spectrales dans le plan image du système. En effet, si les deux sous-systèmes
ont été conçus et alignés dans le but d’être symétriques, il existe toujours de lé-
gères différences. Il nous faut maintenant considérer le système DD-CASSI dans sa
globalité pour les réglages finaux.
� Objectif de la procédure : Assurer la recombinaison des bandes spectrales

dans le plan du détecteur.
� paramètres à régler : RY P2 (rotation du prisme P2 du recombineur autour de

sa verticale.
� Critères : superposition des points images dans le plan du détecteur des dif-

férentes composantes spectrales provenant d’une même position dans le plan
objet du système.
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� Outils : visualisation temps réel de l’image mesurée par le détecteur.
� Méthodologie : L’objectif est d’ajuster légèrement l’orientation du prisme du

recombineur, P2, afin d’obtenir la recombinaison des bandes spectrales dans
le plan du détecteur. Celle-ci se caractérise par une superposition des points
images des différentes composantes spectrales provenant d’un même point de
la scène.
Pour évaluer ce critère, une grille de points placée dans le plan objet de
l’instrument est illuminée par une source polychromatique composée de nos 3
lasers. La rotation RY P2 est réglée afin de superposer au mieux les images aux
trois longueurs d’onde. Dans le cas où le système n’est pas aligné, on observera
plusieurs grilles de points distinctes (une par laser). La procédure décrite ici
doit être menée avec précaution pour éviter de désaligner le système.
Notons que si le réglage effectué dans cette section nécessite de modifier RY P2

de plus d’une dizaine de mrad, il faudra ensuite reprendre l’étape 5.1.4 pour
assurer le bon positionnement du plan image puis, re-vérifier la recombinaison
des bandes spectrales.

5.2 Étalonnage du prototype
L’interprétation des mesures du détecteur nécessite de connaître la réponse de

l’instrument en différents points du champ, sur toute la plage spectrale, et quel
que soit le motif affiché sur le DMD. L’étalonage complet du prototype consiste
à évaluer (i) les paramètres de son modèle (qui définit la fonction de transfert du
système optique, et notamment le filtrage spectral effectué au niveau du DMD),
(ii) l’efficacité de transmission du système, (iii) la PSF dans les différents plans,
et enfin (iv) les sources de bruits. Nous nous concentrons ici sur l’estimation des
paramètres du modèle, qui sont bien entendu au coeur de la caractérisation du
système, notamment car ils permettent d’expliciter les mélanges de bandes spectrales
mesurés en chaque pixel du détecteur.

5.2.1 De l’intérêt d’une approche basée sur un modèle

À notre connaissance, les méthodes d’étalonnage d’imageurs hyperspectraux de
type CASSI proposées dans la littérature reposent toutes sur la construction d’une
table de correspondance (ou Look Up Table - LUT) [68, 115, 56]. Des méthodes pour
accélérer le processus ont été proposées [116], mais établir une telle table de corres-
pondance est une tâche laborieuse, comme le reconnaissent les auteurs : elle prend
beaucoup de temps à constituer, notamment car une exploration de la dimension
spectrale est nécessaire. Dans ces approches, cette dimension est de plus interpolée
sur la base de données acquises avec quelques longueurs d’ondes, et donc estimée de
manière peu précise.

Notre approche repose naturellement sur l’exploitation du modèle physique que
nous avons établi dans le chapitre 2. Une approche analogue a été proposée précé-
demment au laboratoire [4], mais si le modèle associé était plus précis que le modèle
traditionnel Mt, il n’était pas aussi réaliste que notre modèle. De plus la procédure
d’estimation nécessitait l’acquisition de séquences de plusieurs dizaines d’images, et
ce pour 3 longueurs d’onde : la procédure que nous présentons ici est plus rapide,
elle ne nécessite que l’acquisition de 3 images.
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Notons que nous n’estimons ici que les paramètres du recombineur. En effet, si
l’alignement du système optique a été correctement effectué, seule l’analyse de la
propagation de la lumière à travers un des sous-systèmes (disperseur ou recombi-
neur) est nécessaire à la caractérisation du filtrage spectral. L’étape d’alignement
décrite dans la section 5.1.5 permet de vérifier la recombinaison des bandes spec-
trales, et celle-ci ne peut être obtenue sans une symétrie fonctionnelle entre nos deux
sous-systèmes. Par ailleurs, d’un point de vue pratique, estimer les paramètres du
recombineur peut se faire en exploitant la matrice de micro-miroir comme scène.

5.2.2 Estimation des paramètres du modèle

Pour estimer les paramètres du modèleMd→m du recombineur, nous faisons clas-
siquement une optimisation non-linéaire par moindres carrés sur la base de données
acquises par le prototype. Les données nécessaires sont un ensemble de quintuplets
(xm, ym, xd, yd, λ) où (xm, ym) sont les coordonnées spatiales du point objet au ni-
veau du masque DMD, (xd, yd) les coordonnées de l’image correspondante dans le
plan image et λ la longueur d’onde de la source.

Acquisition des données expérimentales

Pour obtenir ces données, la matrice de micro-miroirs est utilisée en guise de
scène, avec un motif en damier. Celui-ci fournit un grand nombre de coins dont les
images sont facilement détectables dans le plan détecteur. Les positions (xm, ym) sont
les coins du damier dans le repère du DMD. L’origine du repère dans le plan du DMD
est définie comme l’image du sténopé D1 sur le DMD, à la longueur d’onde centrale
λc = 532 nm (voir la section 5.1.1). (xd, yd, λ) sont les points images correspondants
aux (xm, ym) dans le repère du détecteur, et à la longueur d’onde λ. L’origine du
repère détecteur est définie comme l’image de l’origine du repère du DMD par le
recombineur. Nous utilisons les bibliothèques de traitement d’image Opencv, en
C++ ou en Python, pour détecter les positions (xd, yd) dans le plan détecteur.

Pour une bonne estimation des paramètres, il nous faut différentes longueurs
d’onde λ dans nos quintuplets. Pour ça, nous utilisons les lasers mis en œuvre dans
la procédure d’alignement aux longueurs d’onde 450 nm, 532 nm et 780 nm. Comme
il y a 17 × 17 = 289 coins sur le motif damier affiché, nous obtenons finalement
3× 289 = 867 quintuplets (xd, yd, xm, ym).

Notons que nous estimons ici les paramètres du modèle de propagation inverse
du recombineur. Lors de l’optimisation nous utilisons donc les triplets (xd, yd, λ)
comme entrée du modèle et les doublets (xm, ym) comme données de sortie.

Résultats d’estimation des paramètres du modèle

L’objectif de notre optimisation est en effet d’avoir le minimum de paramètres
libres, d’obtenir des valeurs réalistes et stables en accord avec les tolérances four-
nisseurs, et, bien sûr, d’obtenir un modèle fidèle aux données expérimentales. Notre
modèle Md→m est paramétré par la longueur focale des optiques F , l’angle au som-
met du prisme A, l’angle d’incidence αc assurant le minimum de déviation à λc et
les erreurs d’orientation δαc et δβc par rapport à un positionnement idéal du prisme
dans le plan de symétrie du recombineur.
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Paramètre F [µm] A [°] αc [°] δαc [°] δβc [°]

Valeur 165 399 60.0004 49.4415 -0.560 0.139

I.C. à 95 % 264 0.0009 0.0009 0.345 0.085

Tableau 5.1 – Paramètres système obtenus à partir du modèle physique : valeur et
Intervalle de Confiance (I.C.) à 95%. Tous les paramètres du modèle Md→m sont
libres.

L’approche naïve consiste d’abord à ne fixer aucun des paramètres cités ci-dessus.
Ils sont initialisés à leurs valeurs idéales, c’est-à-dire celles données par les fournis-
seurs pour F et A, et ceux correspondant à un alignement parfait pour αc, δαc et
δβc. L’optimisation est effectuée avec la méthode des moindre carrés et les résultats
sont présentés dans le tableau 5.1.

Les valeurs sont obtenues à partir de l’optimisation par moindres carrés. Pour
les intervalles de confiance à 95%, nous utilisons une méthode de jackknife [147] :
l’optimisation est répétée 100 fois sur des sous-ensembles de 400 quintuplets (xd, yd,
λ, xm, ym) choisis aléatoirement. A partir de la distribution des paramètres obtenus,
nous pouvons déterminer leur variance et ainsi l’intervalle de confiance à 95%. On
observe que les paramètres δαc et δβc sont établis avec peu de précision. D’un autre
côté, les paramètres A et αc sont établis avec une grande précision et très proches
de leurs valeurs initiales.

Nous proposons de réduire le jeu de paramètres en fixant les paramètres A, αc et
δβc à leurs valeurs initiales. δβc est fixé à 0 ° pour une raison particulière : la méthode
d’estimation de l’échantillonnage spectral que nous utiliserons dans la sous-section
suivante suppose que δβc est nul. Compte tenu des incertitudes de notre procédure
d’alignement sur ce paramètre, il paraît légitime de faire cette hypothèse. De plus,
dans la première série d’optimisations, A et αc sont déjà très proches de valeurs
initiales. Pour stabiliser la convergence de notre optimisation par moindres carrés,
nous les fixons donc à leurs valeurs initiales. Les résultats obtenus avec ce jeu de
paramètres sont présentés dans le tableau 5.2.

Paramètre F [µm] δαc [°]

Valeur 165 463 -0.572

I.C. à 95 % 39 0.006

Tableau 5.2 – Paramètres système obtenus à partir du modèle physique : valeur
et Intervalle de Confiance (I.C.) à 95%. Seuls la focale et l’orientation du prisme
autour de son minimum de déviation sont des paramètres libres.

On observe tout d’abord que la valeur moyenne de la longueur focale se trouve
dans la plage de tolérance donnée par le fournisseur (1% autour de 165mm). La
valeur de δαc semble en accord avec la procédure d’alignement présentée dans la
section 5.1.1. En effet, si le minimum de déviation peut être trouvé avec une précision
de l’ordre de 200µrad, la dernière étape de l’alignement qui consiste à assurer la
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symétrie entre les deux sous-systèmes demande de reprendre ce réglage et donc de
s’éloigner du minimum de déviation (c’est-à-dire d’une valeur de δαc égale à 0 °).
L’origine de cet écart, de −0.57 °, est attribué à un dérèglement du sous-système
disperseur qui est ensuite compensé au niveau du recombineur à l’étape finale de
l’alignement. En observant le tableau 5.2, on note que les intervalles de confiance
sont réduits en comparaison avec ceux du tableau 5.1. Cette diminution est attribuée
à une meilleure convergence qui peut s’expliquer par le découplage des paramètres
à estimer en comparaison à la première approche naïve.

Finalement, pour évaluer la représentativité du modèle Md→m, nous comparons
l’ensemble des points images expérimentaux à ceux prédits par ce modèle. Nous
ré-utilisons la métrique D qui évalue la distance euclidienne entre les positions des
coins du damier affiché par le DMD et ceux prédits par notre modèle de propagation
inverse. Les résultats sont présentés sur la figure 5.17.

Figure 5.17 – Histogramme des distances euclidiennes D entre les positions réelles
dans le plan du DMD et celles obtenues par rétropropagation des images expérimen-
tales à l’aide de notre modèle. En pointillé, le 95ème centile de D (95% des valeurs
de D se situent en dessous de cette valeur).

Figure 5.18 – Cartes des distances euclidiennes D entre les positions des coins du
damier affiché par le DMD et celles prédites par notre modèle de propagation inverse
dans le plan du DMD.

Nous avons tracé en pointillés le 95ème centile de D pour les trois longueurs
évaluées. Compte tenu de la taille de nos micro-miroirs de 5.4µm, le 95ème centile
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est de l’ordre de 1 à 1,5 micro-miroir en fonction de la longueur d’onde considérée. Les
différences entre les données simulées et les données expérimentales sont attribuées
d’une part à un léger défaut d’alignement du plan du détecteur par rapport à celui
du DMD (non pris en compte dans le modèle), et d’autre part à l’algorithme de
détection des coins du damier qui induit des erreurs sur la position réelle des points
images expérimentaux dans le plan du détecteur.

Pour compléter notre analyse, nous avons tracé les cartes des distances eucli-
diennes D sur la figure 5.18. On observe que les erreurs augmentent avec la position
en |Y |, ce qui est en accord avec l’erreur d’alignement du détecteur décrite plus haut.
Nous n’avons cependant pas d’explications permettant de justifier l’erreur plus im-
portante constatée à la longueur d’onde centrale λ = 532 nm. Malgré ces écarts, la
représentativité du modèle est suffisante pour évaluer avec précision l’échantillon-
nage spectral associé à chaque pixel du détecteur.

5.2.3 Validation

Les paramètres du modèle estimés dans la sous-section précédente permettent
d’évaluer la propagation de la lumière à travers le sous-sytème recombineur. En
utilisant la fonction d’échantillonnage spectral local décrite dans la section 3.2.2,
nous pouvons ainsi déterminer l’échantillonnage spectral spécifique à chaque pixel
et construire le support de l’échantillonnage SH .

Nous exploitons le spectre connu d’une lampe fluorescente comme référence pour
évaluer la qualité de notre étalonnage. La lampe éclaire le diaphragme de champ
carré placé au niveau du plan objet du système, de sorte à ce que la scène soit
spatialement homogène (même spectre en tout point du champ). Notre référence est
le spectre de cette lampe mesuré à l’aide d’un spectromètre Flame UV-VIS d’Ocean
Optics (spectre orange sur la figure 5.19).

611.5 nm546 nm

Figure 5.19 – Spectre de référence (lampe fluorescente) mesuré par un spectromètre
FLAME (orange) et par le prototype (bleu). Deux pics spectraux, à 546nm et à
611.5 nm, sont utilisés pour la comparaison.

Nous utilisons ensuite notre instrument pour mesurer le même spectre à l’aide
d’un motif DMD à fente (spectre bleu sur la figure 5.19). Ce spectre est obtenu en
activant une seule colonne k de micro-miroirs (motif à fente), chaque pixel détec-
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teur mesurant sa kème composante spectrale définie dans le support SH . L’intensité
spectrale est l’intensité mesurée sur la caméra le long d’une ligne horizontale.

Nous observons une bonne correspondance entre les deux spectres de la fi-
gure 5.19. Il existe un décalage quasi constant d’environ 0.5 nm entre les deux ins-
truments mais celui-ci dépend à peine (< 0,1 nm) de la longueur d’onde considérée
et de la position dans le champ de vue. Comme nous n’avions pas de source parfai-
tement connue avec plusieurs pics spectraux, nous avons d’abord validé l’étalonnage
avec la lampe fluorescente pour vérifier que l’écart entre les différents pics étaient
cohérent avec nos mesures de référence. Pour finaliser l’étalonnage, nous pourrions
également utiliser une source avec un spectre parfaitement connu pour recaler nos
mesures et compenser ce décalage constant.

Notons que l’efficacité de transmission de notre système est dégradée autour du
premier pic à 546nm. La diffraction induite par le DMD affecte fortement l’efficacité
de transmission du système car la quantité de lumière recueillie par la lentille L3

(la première lentille du recombineur, après le DMD) dépend de la longueur d’onde
considérée. Le motif du masque affecte également l’efficacité de transmission, comme
mentionné dans [4].

5.3 Super-résolution spectrale
Le support de l’échantillonnage SH attribue à chaque pixel détecteur un échan-

tillonnage spectral spécifique. Dans cette section, nous tirons parti de la non-régularité
de ce support pour effectuer de la super-résolution spectrale sur la mesure du spectre
d’un laser HeNe mono-mode. Un schéma d’acquisition par balayage de fente [4] est
utilisé pour reconstruire la scène hyperspectrale complète. Il consiste à ouvrir suc-
cessivement les différentes colonnes du DMD en faisant à chaque fois l’acquisition
de l’image compressée. Un laser monomode HeNe éclaire le diaphragme de champ
de l’instrument, formant ainsi une scène spatialement homogène.

Figure 5.20 – Spectre du laser HeNe mesuré par un pixel détecteur Pp,q. Les valeurs
de Ip,q sont associées aux échantillons spectraux contenus dans le support SH .

En ouvrant les colonnes les unes après les autres, nous construisons un cube
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hyperspectral nommé ΓI et illustré sur la figure 5.20. Il contient Rd × Cd vecteurs
d’intensité mesurée ~Ip,q, et chaque vecteur ~Ip,q contient le spectre du laser HeNe
mesuré par le pixel détecteur correspondant. Le spectre mesuré par un pixel Pp,q
est représenté sur le côté droit de la figure 5.20. Étant donné que le pic spectral du
laser à 632.9 nm est fin par rapport à l’échantillonnage spectral de l’instrument, le
nombre de points de mesure est trop faible pour une analyse précise de la forme et
de la position spectrale du pic.

Figure 5.21 – Spectre du laser HeNe mesuré par 9 pixels adjacents. On observe
que le spectre du laser est sur-échantillonné grâce à la différence d’échantillonnage
spectral des différents pixels détecteur.

Dans la figure 5.21, nous traçons les mesures de plusieurs pixels adjacents.
Comme la scène est spatialement homogène, les pixels mesurent le même spectre
mais avec des échantillons spectraux légèrement différents, car l’échantillonnage
spectral n’est pas le même pour tous les pixels. Cette propriété peut être exploi-
tée pour mesurer très finement le spectre, notamment pour des pics spectraux très
fins au regard de l’échantillonnage spectral moyen du système. Bien sûr cela néces-
site que le même spectre apparaisse sur plusieurs pixels du détecteur (pas forcément
adjacents), hypothèse qui est très souvent vérifiée lors l’observation de scènes réelles.

Enfin, la figure 5.22 illustre la différence de mesure que l’on obtient en utilisant le
modèle de propagation traditionnel Mt, qui a un échantillonnage spectral homogène
spatialement (à gauche), et notre modèle, dont l’échantillonage spectral varie (à
droite).

Avec un modèle d’échantillonnage spectral homogène, les mesures spectrales
faites en différents points de la scène (figure 5.22 (a), du bleu au jaune) sont toutes
alignées sur le même échantillonnage spectral (pointillés rouges). On obtient ainsi
plusieurs spectres (figure 5.22 (b)) avec un pas spectral régulier, relativement grand
et avec une forte dispersion en intensité. Alors que tous les points spatiaux cor-
respondent à un même et unique spectre, les mesures varient notablement d’une
position à l’autre (traits pleins bleu et jaune sur la figure 5.22 (b)). Ce problème a
été observé sur d’autres DD-CASSI, notamment au sein de l’équipe [4].

Au contraire, avec notre modèle d’échantillonnage spectral, les mêmes données
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Figure 5.22 – Mesures du spectre d’un laser HeNe par un prototype de double-
disperseur CASSI : (a) & (b) on considère un échantillonnage spectral uniforme
(identique pour tous les pixels) ; (c) & (d) on considère un échantillonnage spectral
non-uniforme (spécifique à chaque pixel).

expérimentales sont interprétées différemment. Chaque position spatiale offre un
échantillonnage spectral légèrement différent (pointillés rouges sur la figure 5.22 (c)).
Ce glissement progressif de l’échantillonnage permet d’entrelacer les différentes me-
sures pour obtenir un spectre super-résolu (figure 5.22 (d)). Ce modèle explique aussi
l’origine de la forte dispersion en intensité observée avec l’hypothèse d’un échantillon-
nage homogène, due au mauvais recalage spectral qui induit des fortes distorsions,
notamment dans les zones où la dérivée du spectre est importante.

Notre échantillonnage spectral local permet ainsi de convertir un problème avéré
des DD-CASSI en une opportunité de mesures spectrales mieux résolues.

5.4 Bilan

Une définition précise des critères d’alignement est un pré-requis fondamental à la
réalisation d’un prototype. Dans notre cas, c’est la symétrie des deux sous-systèmes
qui apporte sa caractéristique clé à l’instrument : la conservation de la structure
spatiale de la scène dans le plan détecteur. Il nous faut donc assurer cette symétrie
en établissant des critères d’alignement, précis et identiques, pour le disperseur et
pour le recombineur. Un composant critique est la matrice de micro-miroirs, car elle
se trouve au cœur de l’instrument optique et fait la jonction entre les deux sous-
systèmes optiques. Une attention particulière doit être portée à son alignement.
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Pour étalonner le système, nous proposons une approche basée sur le modèle
décrit chapitre 2. En ajustant les paramètres du recombineur sur les données expé-
rimentales, nous obtenons une estimation fine des bandes spectrales mesurées par
chaque pixel du détecteur. Notons que nous avons assuré la symétrie fonctionnelle
des deux sous-systèmes (recombinaison parfaite) ce qui nous a permis de ne pas
avoir à étalonner le premier sous-système optique, le disperseur. Pour une carac-
térisation complète du prototype, nous pourrions également utiliser le modèle de
propagation inverse du disperseur décrit à la section 2.3.2 pour évaluer les défauts
de recombinaison.

Dans la dernière section, l’étalonnage du prototype HYACAM-EO est mis en
œuvre pour proposer une approche de super-résolution spectrale, illustrée sur le
spectre d’un laser HeNe. Celle-ci exploite les distorsions spatiales et le phénomène
de moiré décrit à la section 3.2.1, et valide la justesse de notre modèle, ainsi que la
précision de l’estimation de ses paramètres.
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Chapitre 6

Segmentation sémantique sur
données compressées

Ce chapitre présente un travail mené dans le cadre du stage de fin de master 1 de
Maud Biquard, et encadré par nos soins. Pour l’évaluation des algorithmes propo-
sés, les scènes d’observation de la Terre communément utilisées sont pré-traitées par
notre simulateur pour en faire des images hyperspectrales compressées. Pour pou-
voir effectuer des comparaisons avec les algorithmes de la littérature et s’éviter des
problèmes supplémentaires de ré-échantillonnage, nous avons simulé des systèmes
double-disperseur CASSI adaptés à chaque scène de test, et donc différents de notre
prototype.

L’acquisition compressée d’images hyperspectrales, où chaque pixel mesure une
combinaison de plusieurs bandes, permet de réduire la quantité de données à acquérir
et à transmettre. Les premiers algorithmes de traitement de ces données compressées
ont cherché à reconstruire l’image hyperspectrale en exploitant diverses hypothèses
sur la scène observée, telles que la régularité et la redondance, ainsi qu’une connais-
sance à priori du filtrage spectral réalisé par le système optique. Ainsi TwIST [148],
GAP-TV [149] et DeSCI [150] exploitent les travaux théoriques derrière les sys-
tèmes CASSI [54, 58]. Au laboratoire, des approches moins coûteuses basées sur des
techniques de régularisation et exploitant la colocalisation du DD-CASSI ont été
proposées [3, 5, 6]. Récemment, les techniques basées sur l’apprentissage profond
ont obtenu des résultats impressionnants [57].

Néanmoins, dans beaucoup de cas et particulièrement en télédétection, l’objectif
de l’acquisition d’images n’est pas d’obtenir le signal sous sa forme brute, mais plutôt
d’extraire certaines informations sémantiques de la scène : la présence de certains
objets, d’évènement, d’anomalies, etc... Pour cet objectif, la reconstruction du cube
hyperspectral n’est qu’une étape intermédiaire, d’autant plus qu’elle peut s’avérer
coûteuse en calculs.

L’objectif de ce chapitre est de présenter nos méthodes de segmentation sé-
mantique qui s’appliquent directement à des images hyperspectrales compressées
acquises avec un instrument DD-CASSI. En s’abstenant de reconstruire le signal
brut, ces travaux s’inscrivent dans la lignée de ceux réalisés par les équipes de Da-
venport [101, 102], Arguello [104, 151, 109] et Arce [71]. Nous proposons une archi-
tecture basée sur de l’apprentissage profond qui exploite le filtrage spectral réalisé
par le système optique, et les images hyperspectrales compressées mesurées par un
détecteur matriciel.
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Ce chapitre présente tout d’abord les algorithmes de segmentation sémantique
de l’état de l’art sur images hyperspectrales complètes, et les analyse en vue de
sélectionner l’approche de référence pour nos travaux. Nous proposons ensuite notre
premier algorithme, CSSNet. Ce dernier peut être intégré à un module plus complexe
qui met en œuvre des méthodes de segmentation itérative et des méthodes de post-
traitement (Conditional Random field [152] ou Hierarchical Channel Reconstruction
module [57]). Dans la dernière section, nous proposons deux algorithmes itératifs
basés respectivement sur de la fusion bayésienne et sur une architecture inspirée des
réseaux récurrents.

6.1 Application de la segmentation sémantique à
l’imagerie hyperspectrale compressée

La segmentation sémantique (parfois appelée aussi classification) consiste à as-
signer un label à chaque pixel de l’image. Cette tâche est une des briques de base
de la compréhension d’une scène, sur laquelle d’autres interprétations et représen-
tations abstraites peuvent ensuite être réalisées. Une résolution spectrale élevée de
la mesure est nécessaire quand la scène atteint un certain niveau de complexité, ce
qui est parfois le cas en observation de la terre (voir le chapitre 1).

Néanmoins, les images hyperspectrales sont volumineuses : les méthodes tradi-
tionnelles de segmentation des pixels présentent généralement des temps d’inférence
élevés. Les approches basées sur de l’apprentissage profond ont l’avantage d’être ra-
pides et performantes dans un cadre délimité par les données d’entraînement. Pour
la reconstruction d’images hyperspectrales à partir de données compressées, cer-
tains algorithmes opèrent en quasi temps réel [57]. Si plusieurs critiques, telles que
les problèmes de généralisation [153], peuvent être adressées à ces algorithmes, ils
présentent aujourd’hui des résultats à l’état de l’art avec des temps de calculs accep-
tables pour un usage opérationnel. Pour ces raisons, nous avons décidé de développer
une architecture sur la base de réseaux de neurones convolutifs.

Il n’existe, à notre connaissance, que très peu de publications concernant la
segmentation sémantique d’images hyperspectrales compressées par réseau de neu-
rones [154, 151, 71], et une seule d’entre elle s’intéresse aux systèmes CASSI [71].
Mais cette dernière contribution présente une approche de co-optimisation entre le
motif sur le DMD et les coefficients du réseau de neurones de segmentation, et peu
de détails sur l’algorithme de segmentation sont donnés.

Notre objectif étant de concevoir un algorithme léger et performant, nous avons
choisi d’analyser les méthodes d’apprentissage supervisé pour la segmentation sé-
mantique d’images hyperspectrales complètes. Celles-ci, plus nombreuses, nous per-
mettent de mettre en évidence les opérations et types d’architectures qui permettent
d’exploiter les corrélations spatiales et spectrales des données tridimensionnelles. Les
algorithmes sont analysés à la lumière des contraintes actuelles de l’imagerie hyper-
spectrale (notamment le manque de données labellisées) et selon des critères de
rapidité et de performance définis dans la section suivante.
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6.1.1 Contraintes et critères de sélection

Pour tester les principales architectures de l’état de l’art dans des conditions
similaires, nous avons cloné plusieurs algorithmes [155, 156] de segmentation de
l’état de l’art sur le repository github DeepHyperX [157] de Nicolas Audebert. Nous
avons également ré-implémenté le réseau DSSNet selon les détails donnés dans la
publication [158].

Compromis entre complexité, performances et temps d’inférence

Les performances des algorithmes sont évaluées à l’aide de deux métriques clas-
siques : l’overall accuracy, OA, qui exprime pourcentage de pixels correctement
labellisés, et le F1-score moyen, la moyenne des F1-scores qui quantifient l’équilibre
entre les faux positifs et les faux négatifs pour chaque classe :

OA =
nombre de pixels biens classés

nombre total de pixels
× 100 (6.1)

Pour une classe donnée, le F1-score s’écrit :

F1-score =
2× precision× recall
precision + recall

(6.2)

Ce F1-score dépend donc de deux autres métriques sous-jacentes, la precision et
le recall, qui quantifient finement les résultats de classification ou de segmentation.

Pour une classe donnée, la precision correspond au ratio entre le nombre d’échan-
tillons correctement attribués à la classe (vrais positifs) et le nombre total d’échan-
tillons prédits comme appartenant à la classe (somme des vrais positifs et des faux
positifs). Elle s’exprime ainsi :

precision =
vrais positifs

vrais positifs + faux positifs
(6.3)

Pour une classe donnée, le recall correspond au ratio entre le nombre d’échan-
tillons correctement attribués à la classe(vrais positifs) et le nombre total d’échan-
tillons appartenant réellement à la classe (somme des vrais positifs et des faux po-
sitifs). Il s’écrit :

recall =
vrais positifs

vrais positifs + faux négatifs
(6.4)

Le temps d’inférence est donné à partir de calculs effectués sur une carte gra-
phique NVIDIA 2080Ti. Parmi les différentes méthodes de segmentation sémantique,
nous distinguons les critères de complexité suivants :
� opérations utilisées : convolutions 1D, 2D, ou 3D, fully connected layers,

inception blocks, etc ...
� profondeur du réseau : le nombre de couches du réseau ;
� approche d’inférence : classification pixel-par-pixel ou segmentation par

patchs.
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Du manque de données labellisées

Dans beaucoup de domaines, les méthodes d’apprentissage souffrent du manque
de données labellisées disponibles. L’imagerie hyperspectrale ne fait pas exception et
l’entraînement et l’inférence sont généralement effectuées sur un même cube de don-
nées (une unique image hyperspectrale), découpée en patchs. Le risque d’overfitting 1

est donc très élevé, ce qui explique peut-être une partie des résultats impressionnants
(>99.7% d’overall accuracy) de certains algorithmes [159, 160].

Notons qu’à cause de ce manque de données, il est aujourd’hui difficile d’utiliser
les architectures de type U-Net [96] ou SegNet [161] qui classifient l’image en un seul
bloc. Nous sommes contraints à faire de la classification pixel-par-pixel [155, 162, 71]
ou de la segmentation par patchs [156, 158].

De nombreuses approches permettent d’augmenter artificiellement la quantité
de données pour les techniques d’apprentissage : l’injection de bruit [163], les stra-
tégies de relighting [164], la génération d’images hyperspectrales à partir d’images
RGB [165], la génération d’images hyperspectrales synthétiques [166, 167, 168, 169],
etc... Notons également l’intérêt grandissant pour les méthodes de transfert d’ap-
prentissage entre les premières couches de réseaux convolutifs pré-entraînés sur
images RGB vers des réseaux développés pour la segmentation d’images hyperspec-
trales [170, 171, 172].

Afin d’augmenter la quantité de données pour l’entraînement, nous avons utilisé
des opérateurs de rotation et de symétrie [163]. Ces techniques ont été mises en
œuvre pour entraîner les architectures existantes ainsi que pour notre algorithme
sur des images hyperspectrales complètes.

6.1.2 État de l’art en apprentissage profond pour la segmen-
tation d’images hyperspectrales

Parmi les méthodes à l’état de l’art en segmentation sémantique sur images
hyperspectrales complètes, nous distinguons deux familles :
� 3D-CNN : les réseaux constitués principalement de convolutions 3D et de
fully connected layers 2 [162, 155, 173, 174, 71]
� Fully Convolutional Networks (FCN) : les réseaux constitués de couches de

convolutions, généralement 2D dans les dimensions spatiales et 1D dans la
dimension spectrale [175, 156, 158]

Notons que ces deux familles mettent en œuvre des convolutions, mais la nature
de celles-ci et leur place dans les réseaux diffèrent. Par ailleurs, certaines approches
effectuent la segmentation pixel-par-pixel, et d’autres par groupes de pixels (patchs).

3D-CNN

Théoriquement, les convolutions 3D (voir sur la figure 6.1) sont mieux adaptées
aux informations tri-dimensionnelles [159], et permettent d’exploiter pleinement les
corrélations entre les dimensions spatiales et spectrale.

1. overfitting : un risque concernant les méthodes d’apprentissage. Il intervient quand un mo-
dèle devient trop spécifique aux données d’entraînement et qu’il n’est pas capable de se généraliser
à de nouvelles données lors de l’inférence.

2. fully connected layers : des couches placées généralement en fin d’architecture de réseau
et qui sont entièrement connectées aux neurones de sortie.
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Figure 6.1 – Opération de convolution 3D avec un noyau 3× 3× 3. Celui-ci balaye
la feature map d’entrée dans les 3 dimensions. D’après [176].

En observant les architectures 3D-CNN de [162, 155, 173, 174], nous notons
également la présence d’un ou plusieurs fully connected layers en fin de réseau. Ces
architectures (voir un exemple sur la figure 6.2) fonctionnent selon une approche
de segmentation pixel-par-pixel, c’est-à-dire qu’il y a autant de passages dans le
réseau qu’il y a de pixels dans l’image. En ajoutant à cela le nombre de paramètres
important lié à l’utilisation d’opérations 3D, le temps d’inférence est souvent élevé.

Figure 6.2 – Exemple d’architecture 3D-CNN, d’après [155].

Fully Convolutional Networks (FCN)

Pour les FCN, l’alternance d’opérations 2D dans la dimension spatiale et 1D
dans la dimension spectrale permet également au réseau d’effectuer des corrélations
entre toutes les dimensions. Les bonnes performances du réseau 2D+1D CNN [156]
s’expliquent aussi par la présence d’un module dit d’inception [177], qui permet
d’exploiter les structures spatiales à différentes échelles. L’objectif de ce module est
d’utiliser des convolutions 2D avec des noyaux de tailles différentes pour exploiter
conjointement les corrélations spatiales (pour les noyaux de taille 2 × 2 et 5 × 5)
et spectrales (pour les noyaux de taille 1 × 1), voir sur la figure 6.3. Initialement
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introduit pour la classification d’images RGB, l’équipe de Lee [156] a cherché à
étendre son utilisation à l’imagerie hyperspectrale.

Figure 6.3 – Exemple d’architecture FCN, d’après l’article [156].

DSSNet [158], un autre réseau de type FCN, propose d’éviter de réduire la taille
des feature maps 3 en utilisant des convolutions à trous [178] (figure 6.4). Ces der-
nières permettent d’élargir le champ d’action de la convolution en conservant le
nombre de coefficients, et d’éviter ainsi l’utilisation d’opérations de pooling 4. La ré-
duction des feature maps induite par les opérations de pooling est problématique
en imagerie hyperspectrale où l’information est parfois localisée sur peu de pixels.
Après plusieurs opérations, celle-ci se retrouve parfois noyée parmi ses voisins, et il
existe un risque de perte. Pan et coauteurs [158] proposent une architecture légère,
DSSNet (Dilated Semantic Segmentation Network), basée sur une segmentation par
patch, illustrée sur la figure 6.5.

Figure 6.4 – Comparaison entre (a) une convolution 2D classique avec une opéra-
tion de pooling et (b) une convolution à trous. Les points rouges sont les coefficients,
les points bleus sont les pixels qui participent à la convolution, et les points gris sont
la sortie de la convolution. D’après [158].

3. feature map : le résultat de l’application d’une couche de convolutions (ou d’un autre type
de filtre) à une image, ou à une autre feature map. Elle est représentative de certaines informations
contenues dans l’image ou dans la feature map d’entrée.

4. pooling : une opération de sous-échantillonnage typiquement appliquée après une couche de
convolutions
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16 32 64 128 512 16

3x3 convolution
dilatation = 1

3x3 convolution
dilatation = 2

1x1 convolution

carte de 
segmentationimage 

hyperspectrale

Figure 6.5 – Architecture de DSSNet telle que proposée par [158]. Le nombre
de filtres est indiqué sur chaque opération de convolution. Les caractéristiques des
convolutions sont indiquées sur la légende.

6.1.3 Choix d’une architecture de référence

Note : Par manque de temps, les analyses présentées dans cette section sont
basées sur des résultats non exhaustifs qui concernent uniquement deux jeux de
données classiquement exploités dans la littérature. De plus amples comparaisons
doivent être menées pour consolider les discussions énoncées ci-dessous.

Notre objectif est de choisir une architecture peu profonde et performante, que
nous utiliserons comme base pour le module de segmentation de notre algorithme.
Dans la section 6.1.2, nous avons discuté des différentes stratégies mises en œuvre
dans la littérature pour exploiter les corrélations spatiales et spectrales. L’attention
portée à la légèreté des réseaux doit se lire au regard du besoin ultérieur d’ajouter
d’autres opérations, spécifiques à l’utilisation de données compressées, comme nous
le verrons dans la section 6.2.

Noms des jeux de données Dimensions Nombre
de bandes

Nombre
de classes

Indian Pines 145× 145 220 16

Pavia University 610× 340 103 9

Washington Mall 1280× 307 191 7

Data Fusion Contest (DFC) 1202× 4172 50 20

Tableau 6.1 – Caractéristiques des jeux de données utilisés

Les performances des trois architectures [155, 156, 158] ont été évaluées sur les
jeux de données Indian Pines [179] et Pavia University [180], dont les caractéris-
tiques sont présentées dans le tableau 6.1. Les résultats de performance de ces trois
architectures sont rapportés dans le tableau 6.2.

Notons que si les architectures 3D-CNN [155] et 2D+1D CNN [156] ont été testés
avec les mêmes paramètres que dans les publications originales et dans les mêmes
conditions qu’indiquées dans l’article de revue [159], les résultats obtenus diffèrent.
En effet, nous obtenons, pour les deux architectures, des performances faibles sur
Indian Pines (de 75.5 % à 62.5 % pour le 3D-CNN et de 74.3 % à 63.8 % pour le
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Indian Pines PaviaU

OA [%] temps [s] OA [%] temps [s]

3D-CNN [155] 62.5 0.45 89.6 /

2D+1D CNN [156] 63.8 0.36 94.9 /

DSSNet [158] 65.5 0.045 97.9 /

Tableau 6.2 – Évaluation des performances des algorithmes à l’état de l’art en seg-
mentation sur image hyperspectrale complète, tels que récupérés dans [157] (sans
modification des hyperparamètres).

2D+1D CNN) mais meilleures sur Pavia University (de 84.3 % à 89.6 % pour le
3D-CNN et de 83.8 % à 94.9 % pour le 2D+1D CNN). Nous attribuons d’abord
ces différences à la manière employée pour séparer les données d’entraînements des
données de tests (voir les détails dans la section 6.2) qui est plus restrictive que
celle proposée dans la publication de Audebert [159]. Mais malgré des conditions
d’entraînement similaires, nous obtenons des performances sensiblement différentes.
Nous en concluons que seules les tendances relatives entre architectures peuvent être
exploitées.

Indian Pines PaviaU

OA [%] temps [s] OA [%] temps [s]

3D-CNN [155] 69.3 0.36 93.7 /

2D+1D CNN [156] 63.8 0.14 96.2 /

DSSNet [158] 69.3 0.07 98.4 /

Tableau 6.3 – Évaluation des performances des algorithmes à l’état de l’art en seg-
mentation sur image hyperspectrale complète, avec modifications des hyperpara-
mètres.

Il apparaît que le réseau DSSNet [158], ré-implémenté par nos soins, obtient
des résultats supérieurs sur les deux jeux de données et avec un temps d’inférence
plus faible. Compte tenu des contre-performances de l’architecture 3D-CNN, nous
avons décidé de régler ses hyperparamètres pour équilibrer le compromis entre les
performances et le temps d’inférence. Pour le 3D-CNN [155], seul le nombre de
channels 5 a été modifié. Pour le 2D+1D CNN [156], nous avons également cherché
à optimiser le nombre de channels, mais aussi le nombre de couches du réseau. Pour
DSSNet [158], de nombreuses configurations ont été testées : avec ou sans connexions
résiduelles 6 (et à plusieurs positions), avec des tailles de patchs différentes, des

5. channels : la profondeur d’une feature map ; également le nombre de bandes d’une image
d’entrée.

6. connexion résiduelle : méthode utilisée pour augmenter le nombre de couches d’un réseau
sans rencontrer le problème de disparition du gradient. Elle consiste à permettre au réseau d’ignorer
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nombres de channels différents et des strides 7 différents.
Du point de vue du temps d’inférence, 2D+1D CNN est meilleur que 3D-CNN,

et ce malgré la profondeur plus grande de son réseau.

2D+1D
OA = 96.2%

3D-CNN
OA = 93.7%

DSSNET
OA = 98.4%

vérité terrain

Figure 6.6 – Comparaison des cartes de segmentation produites par le réseau
2D+1D CNN [155], 3D-CNN [155] et DSSNet [158] sur le jeu de données Pavia
University [180].

Les résultats après modifications sont présentés sur le tableau 6.3 et sur la fi-
gure 6.6. Notons que si nous avons réussi à accélérer le temps d’inférence de 3D-CNN
(de 25 % environ) et 2D+1D CNN (de 300 %), ces architectures restent beaucoup
moins rapides que DSSNet. La qualité de la segmentation, évaluée par la métrique
OA, est globalement meilleure avec DSSNet. Les convolutions à trous associées à des
convolutions 2D et 1D classiques permettent de bien segmenter l’image hyperspec-
trale sans augmenter la profondeur du réseau. Cette architecture est donc choisie
comme référence pour le module de segmentation de notre réseau présenté dans la
section suivante.

6.2 Algorithme pour la segmentation d’images hy-
perspectrales compressées : CSSNet

La segmentation sur données compressées consiste à labelliser chaque pixel de
l’image à partir d’une, ou plusieurs, mesures, et de la connaissance de la fonction
de transfert du système d’acquisition. Sous sa forme matricielle (voir le chapitre 3),
la fonction de transfert permet d’exprimer le filtrage spectral réalisé par le système
optique et peut être intégrée à notre algorithme de segmentation. Nous avons conçu
un réseau, CSSNet (Compressed Semantic Segmentation Network), qui intègre cette
connaissance et exploite les corrélations, d’abord spectrales puis spatiales, de nos
mesures.

certaines opérations via une connexion entre deux de ses couches non-adjacentes
7. stride : un des paramètres d’une opération de convolution. Il définit le pas de balayage de

l’opération.
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La segmentation est effectuée par patchs c’est à dire par groupe de pixels. L’al-
gorithme prend trois objets en entrée (un patch de l’image compressée, un patch
de l’image panchromatique, et une partie de la fonction de transfert) et n’a qu’une
sortie : la carte de segmentation. Les images d’entrée résultent de 2 acquisitions (une
panchromatique, une compressée) effectuées avec un instrument de type DD-CASSI,
simulées ou réelles, et de la fonction de transfert associée à la compressée.

6.2.1 Données d’entrée

Figure 6.7 – (a) une image RGB de la scène observée (à titre indicatif) (b) l’image
compressée normalisée Ī (c) l’image panchromatique normalisée associée P̄ (d)
l’image compressée normalisée sans contenu spatial Īspec (e) la fonction de trans-
fert H̄ associée à l’image compressée. Les éléments surlignés en vert constituent les
entrées de notre réseau.

Notations

Le réseau fonctionne avec des patchs de taille p. Pour former l’entrée, on a besoin
de 3 objets dont les versions normalisées sont présentées sur la figure 6.7 :
� l’image compressée aux dimensions du patch I ∈ Rp×p

� la fonction de transfert H ∈ [0, 1]p×p×nλ (voir l’expression (3.11))
� l’image panchromatique de la scène P ∈ Rp×p

La sortie est O ∈ Rp×p×q avec q le nombre de classes. On estime S ∈ {0, 1, ..., q −
1}p×p, la classe spectrale en chaque point, avec Ŝ = (argmaxOi,j)0≤i,j≤p−1.

Intérêt de la normalisation

Nous avions initialement utilisé directement en entrée de notre réseau des patchs
issus de l’image compressée I et de l’image panchromatique P . Cependant, l’image
compressée I est moins lumineuse que l’image panchromatique P , car elle ne contient
qu’une partie des composantes spectrales présentes dans P . Pour combler cette dif-
férence, nous avons par la suite utilisé les images normalisées :

Ī =
I − µI
σI

et P̄ =
P − µP
σP

(6.5)

Cependant, comme nous pouvons le voir sur la fig 6.8 (a), ces deux images ont des
contenus très proches : l’information spatiale y est prépondérante, ce qui ne facilitait
pas la segmentation spectrale. Afin de faire ressortir l’information spectrale, nous
avons finalement utilisé l’image panchromatique normalisée P̄ et l’image Ispec =
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I
P

Ispec
P

Figure 6.8 – Extraction du contenu spectral via soustraction de l’image panchro-
matique. Intensité le long d’une ligne (a) de l’image compressée normalisée Ī et de
l’image panchromatique normalisée P̄ , les informations sont très corrélées ; (b) le
long d’une ligne de l’image compressée normalisée sans contenu spatial Īspec et de
l’image panchromatique normalisée P̄ .

Ī − P̄ . Cette dernière exhibe les variations dues au contenu spectral et se distingue
bien de l’image panchromatique compressée (voir la fig 6.8 (b)).

Une hausse des performances de l’ordre de 5 % a été constatée après soustraction
de l’image panchromatique. Notre hypothèse est que le réseau a tendance à sur-
apprendre la structure spatiale si celle-ci est introduite trop tôt dans le réseau (voir
la section 6.2.4).

Finalement, les entrées du réseau sont constituées de (H̄, Īspec, P̄ ), surlignées en
vertsur la figure 6.7, H̄ et Īspec étant les versions normalisées de H et Ispec.

6.2.2 Architecture du réseau CSSNet

CSSNet s’articule autour de deux modules qui ont chacun leurs spécificités par
leur place dans le réseau et par les opérations qu’ils contiennent :

1. Traitement spectral : les informations spectrales apportées par l’image
compressée sont interprétées au regard de la fonction de transfert optique.

2. Traitement spectro-spatial : on exploite les corrélations entre les informa-
tions spectrales et spatiales de la scène.

Le réseau est constitué uniquement de couches de convolutions sur des feature
maps de taille p × p : un padding 8 suffisant est appliqué afin de conserver la taille
de ces features maps. Un schéma détaillé de l’architecture est présenté sur la figure
6.9.

Traitement spectral

Ce premier module prend en entrée la fonction de transfert normalisée H̄, l’image
Īspec et il comprend 2 blocs de convolutions , F1 et F2 (voir la figure 6.9). Le trai-

8. padding : un des paramètres d’une opération de convolution. Le nombre de pixels ajouté en
bordure de l’image avant d’appliquer la convolution. Ces pixels permettent d’éviter de perdre de
l’information aux extrémités de l’image, ou de la feature map.
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Figure 6.9 – Architecture du réseau CSSNet. Chaque rectangle bleu, jaune vert
ou rouge représente une couche de convolutions. Le nombre à l’intérieur de chaque
couche de convolution représente le nombre de channels. Les entrées du réseau sont
P̄ , Īspec et H̄. La sortie du réseau O associe à chaque pixel du patch un vecteur de
pseudo-probabilités. Ŝ = (argmaxOi,j)0≤i,j≤p−1

tement effectué est :

H2 = F1(H̄), H3 = F2([H2, Īspec]) (6.6)

où l’opération [., .] représente la concaténation le long des channels.
En d’autres termes, après un prétraitement sur la fonction de transfert H̄ qui

vise à réduire sa profondeur (dimension spectrale), celle-ci est concaténée à l’image
compressée sans contenu spatial Īspec. L’ensemble passe ensuite par deux couches de
convolution.

Traitement spatial/spectral

Ce deuxième module prend en entrée la sortie du module de traitement spectral
ainsi que l’image panchromatique normalisée P̄ (voir la figure 6.9). Son architecture
est inspirée du réseau DSSNet [158] pour la segmentation du cube hyperspectral
complet, à laquelle deux couches de convolutions ont été ajoutées, et le nombre de
channels modifié. Cette partie se décompose en 3 blocs de convolutions F3, F3,sym,
et F4.

H4 = F3(H3), H5 = F3,sym([H4, P̄ ]), O = F5(H5) (6.7)

Optimisation

Notre fonction de coût est la weighted cross entropy qui permet d’évaluer la
différence entre la vérité terrain S et la carte de segmentation estimée Ŝ :

LCE = − 1

N

N∑
s=1

q−1∑
k=0

wk
∑

0≤i,j≤p

tsi,j,k log(psi,j,k) (6.8)
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avec N le nombre de patchs, psi,j,k la probabilité softmax que le pixel (i, j) du patch
s appartienne à la classe k, tsi,j,k le label de la classe k pour le pixel (i, j) et wk
l’inverse de la fréquence médiane, calculée sur tout le dataset d’entraînement, de la
classe k.

6.2.3 Méthodologie

Datasets utilisés

Le réseau est testé sur deux datasets : Indian Pines [179] et Pavia University
[180].

Séparation des datasets d’entraînement et d’inférence

L’entraînement et l’inférence se déroulent sur des portions d’images (patchs)
provenant du même cube hyperspectral. Nous respectons une séparation stricte entre
inférence et entraînement : aucun pixel du cube hyperspectral intervenant dans
l’inférence n’est vu pendant la phase d’entraînement. Spatialement, une part de
10% est réservée à l’inférence, 80% à l’entraînement. Les 10% restant des patchs se
situent au bord des images et ne sont pas utilisés.

Réglage des simulations

Les patchs sont de taille 7×7. Pour chaque jeu de données, 40 images compressées
avec des motifs de masque différents sont acquises avec notre simulateur. Les motifs
présentent un ratio de micro-miroirs ouverts (ROM) de 0.7 (c’est-à-dire que 70%
des micro-miroirs sont ouverts et 30% fermés). On acquiert également une image
panchromatique de la scène (ROM de 1, c’est-à-dire tous les micro-miroirs sont
ouverts).

Pour l’inférence, l’image est parcourue à l’aide d’une fenêtre glissante de stride
3. Le réseau est entraîné sur 60 epochs 9 avec early stopping 10. Le learning rate 11 est
de 0.01, le batch size 12 de 100, le weight decay 13 de 5 × 10−4. L’optimiseur utilisé
est SGD (Stochastic Gradient Descent) avec un momentum 14 de 0.9.

Métriques

Deux métriques sont utilisées : l’overall accuracy (OA) et le F1-score moyen.
Chaque réseau a été entraîné 5 fois, le tableau 6.4 présente la moyenne des scores
obtenus.

9. epochs : dans le contexte de l’entraînement d’un modèle, l’epoch fait référence à une itération
où le modèle voit tout le jeu de données d’entraînement.
10. early stopping (ou arrêt prématuré) : une technique de régularisation qui consiste à

arrêter l’entraînement dès que la fonction de coût stagne ou augmente.
11. learning rate : un paramètre de réglage qui détermine le rythme auquel les coefficients de

réseau sont mis à jour.
12. batch size : le nombre d’échantillons passant à travers le réseau avant une mise à jour des

coefficients.
13. weight decay : une technique qui consiste à pénaliser les coefficients trop importants du

réseau, limitant ainsi l’apprentissage.
14. momentum : une technique populaire qui consiste à garder en mémoire les itérations pré-

cédentes pour guider la descente de gradient.
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Comparaison avec l’existant

Les détails d’implémentation menant aux résultats présentés dans la seule pu-
blication [181] concernant la segmentation sur données hyperspectrales compressées
n’étant pas explicites, nous nous comparons uniquement à des réseaux de segmen-
tation sur cubes hyperspectraux complets : le 3D-CNN [156] et DSSNet [158].

6.2.4 Résultats de segmentation

1

2

1

2

Figure 6.10 – Résultats de segmentation sur Pavia University. Chaque couleur
représente une classe, les zones non labellisées sont en noir. (a) Le nombre de pixels
par classe. (b) La carte de segmentation prédite par notre algorithme CSSNet. Les
zones qui présentent des erreurs sont encadrées et numérotées. (c) La vérité terrain.
(d) L’image RGB de la scène.

Qualitativement, les résultats sont discutés au regard de la figure 6.10. Nous
segmentons la scène Pavia University dont les neuf classes sont présentées sur la
figure 6.10 (a). Les cartes de segmentation de notre algorithme CSSNet présentées
sur la figure 6.10 (b) sont comparées à la vérité terrain de la figure 6.10 (c).

On observe deux types de zones, numérotées 1 et 2 sur les figures (b) et (d),
sur lesquels nos résultats ne correspondent pas à la vérité terrain. Sur le premier,
l’algorithme confond deux classes, « prés » et « sol nu » (meadows et bare soil). On
remarque que ces erreurs apparaissent à différents endroits encadrés en pointillés
bleus. Au vue de l’image RGB sur la figure 6.10 (d) mais aussi de la figure 6.11, on
constate que ces classes sont spectralement proches et que certains pixels doivent
contenir des mélanges, probablement de terre et d’herbe. Une seconde erreur ma-
nifeste est encadrée en pointillés orange sur les figures 6.10 (b) et (d) et concerne
un toit de bâtiment segmenté en bitume et en asphalte, alors que la vérité terrain
l’associe à la classe « gravier », (gravel). Ces trois classes correspondent aux spectres
respectivement bleu foncé, rouge et vert kaki clair sur la figure 6.11. On observe des
similarités entre les moyennes de ces classes, et le contenu spectral des pixels qui
les constituent est parfois identique (superposition des zones transparentes sur la
figure 6.11) . Les deux classes, bitume et en asphalte, que notre algorithme a prédit

128



Chapitre 6. Segmentation sémantique sur données compressées

Figure 6.11 – Spectres de la scène Pavia University. Les couleurs correspondent
aux différentes classes de la scène. Les moyennes des spectres de chaque classe sont
présentées en traits foncés. Les zones en transparence correspondent à la variance
intra-classe à 2 écarts types (95% des spectres de la classe sont contenus dans la
zone).

sur cette zone, sont présentes sur un autre bâtiment, au centre de la scène Pavia Uni-
versity. Cet autre bâtiment étant dans les données d’entraînement, nous supposons
que CSSNet a reconnu une structure spatiale et un contenu spectral similaire.

Ces erreurs confirment qu’il n’y a pas de problèmes majeurs avec notre algorithme
qui confond des zones au contenu spectral similaire. Des efforts supplémentaires
doivent être effectués sur l’architecture pour mieux identifier les structures spatiales.

Indian Pines PaviaU

OA [%] f-score moyen OA [%] f-score moyen

3D-CNN [155] 67.9 0.69 93.7 0.93

2D+1D CNN [156] 65.0 0.51 93.7 0.92

DSSNet [158] 67.2 0.63 98.4 0.98

CSSNet 58.4 0.39 84.0 0.79

Tableau 6.4 – Comparaison des résultats des algorithmes de segmentation sur PaviaU
et Indian Pines. Les trois lignes supérieurs présentent les résultats des algorithmes
de l’état de l’art sur les images hyperspectrales complètes. La quatrième ligne du
tableau décrit les résultat de notre algorithme, CSSNet.

Quantitativement, le tableau 6.4 compare les performances de trois architectures,
à l’état de l’art sur des cubes hyperspectraux complets, à celles de notre architecture,
CSSNet. Rappelons ici qu’entre une segmentation classique sur un cube hyperspec-
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tral complet et notre approche sur données compressées, il existe un facteur 50 (pour
Pavia University) et 100 (pour Indian Pines) sur le volume des mesures.

Sur le jeu de données Pavia University discuté plus haut, on observe une diffé-
rence d’OA proche de 15 % par rapport à DSSNet et un F1-score moyen diminué de
0.19. L’écart important sur le F1-score moyen reflète l’incapacité de notre réseau à
détecter la classe « gravier » et qui présente un F1-score individuel de 0.45.

Sur Indian Pines, la perte de performances concernant l’OA est seulement de
9.5 % par rapport au réseau 3D-CNN mais de 0.3 concernant le F1-score moyen.
Trois classes, très peu représentées (voir sur la figure 6.12), luzerne, pâturage d’herbe

Figure 6.12 – Spectres de la scène Indian Pines. Les couleurs correspondent aux
différentes classes de la scène. Les moyennes des spectres de chaque classe sont
présentées en traits foncés. Les zones en transparence correspondent à la variance
intra-classe à 2 écarts types (95% des spectres de la classe sont contenus dans la
zone).

tondue et avoine, n’apparaissent pas sur nos résultats d’inférence (F1-scores indivi-
duels inférieurs à 0.05). Si cela peut s’expliquer par le très petit nombre d’éléments
de ces classes, une méthode visant à ne pas négliger les classes sous-représentées est
mise en œuvre à partir de la section 6.3.1 via une pondération de la fonction de
coût.

Sur la séparation spatial-spectral

Dans l’architecture CSSNet que nous utilisons, l’information spatiale P̄ n’est
introduite qu’à la fin du réseau. Une partie conséquente de celui-ci est dédié unique-
ment à l’extraction d’informations spectrales.

Nous avons pu observer, en introduisant P̄ en même temps que Īspec, une moins
bonne généralisation du réseau à l’inférence (perte d’OA de près de 10%). L’hypo-
thèse faite est qu’extraire des informations spectrales à partir de H̄ et Īspec est une
tâche plus complexe qu’extraire les contours à partir de P̄ . En incorporant P̄ plus
tôt, le réseau lui accorde trop d’importance et « sur-apprend » la partie spatiale.
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6.2.5 Robustesse à une variété de motifs DMD

Cette section est un premier pas vers la généralisation de CSSNet à différents
types d’encodage. Dans les résultats présentés dans la section précédente, nous uti-
lisions uniquement des données acquises avec un encodage spectral aléatoire dense
(70% des micro-miroirs ouverts). Nous cherchons ici à déterminer comment réagit
notre module à une variété plus large de motifs DMD. Trois jeux d’entraînement sont
constitués à partir de mesures acquises sur Indian Pines avec des ROM différents :

1. un jeu avec uniquement des mesures acquises avec un ROM de 0.7 ;
2. un jeu avec des mesures acquises avec un ROM allant de 0.65 à 0.75 ;
3. un jeu avec des mesures acquises avec un ROM allant de 0.3 à 0.8.

Une instance de CSSNet est entraînée sur chacun des jeux de données et les tests
d’inférence de chaque instance sont comparés sur la figure 6.13.

Pour la première instance, les performances sont rapidement très dégradées
quand le ROM des mesures testées s’éloigne de celui d’entraînement (voir la courbe
verte sur la figure 6.13). Il suffit en effet d’une variation de 5 % sur le nombre de

Figure 6.13 – Tests d’inférence pour les trois instances de CSSNet. La première, en
vert, a été entraînée seulement sur des mesures avec un ROM de 0.7. La deuxième, en
bleu, a été entraînée sur des mesures avec un ROM entre 0.65 et 0.75. La troisième,
en jaune, a été entraînée sur des mesures avec un ROM entre 0.3 et 0.8.

micro-miroirs ouverts pour que les résultats s’effondrent : pour un ROM de 0.65,
l’OA passe de 61.5 % à 39 %, et pour un ROM de 0.75, l’OA passe de 61 % à 46 %.
Pour la deuxième, on remarque que la chute des performances est moins brutale
quand on s’éloigne des ROM d’entraînement (entre 0.65 et 0.75). Pour un ROM
de 0.6, l’OA passe de 60 % à 55 % et, pour un ROM de 0.8, on n’observe pas de
dégradations significatives des performances. Pour la troisième, illustrée en jaune
sur la figure 6.13, on observe une généralisation des capacités du réseau avec des
performances presque identiques quel que soit le ROM associé aux mesures. Notons
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tout de même la baisse des performances maximales associée à cette généralisation,
en comparant les maxima des courbes verte, bleue et jaune sur la figure 6.13.

Les tests menés dans cette section sont des résultats préalables à une étude
concernant les motifs de masques à utiliser lors des mesures. Le ROM n’étant évi-
demment par la seule caractéristique d’intérêt pour un motif DMD, différentes stra-
tégies ont été mises en œuvre dans la littérature pour générer les motifs optimaux.
Des métriques telles que le RIP (Restricted isometric property) ont été utilisées pour
minimiser la cohérence de la fonction de transfert et ainsi optimiser la mesure au sens
du compressed sensing [182]. Notre équipe a également proposé d’utiliser des motifs
de DMD orthogonaux [5] dans le cas de la reconstruction à partir de plusieurs ac-
quisitions compressées. D’autres approches reposent sur une co-optimisation entre
la génération des motifs DMD et le traitement algorithmique (reconstruction ou
segmentation) [68, 183, 79, 113, 181].

6.3 Segmentation itérative à partir de CSSNet

Certains instruments de type CASSI, dont notre prototype HYACAM-EO, ont
la capacité de réaliser un filtrage spectral dynamique de la scène. En s’appuyant
sur les fonctionnalités du DMD, il est possible d’afficher des séries de motifs pré-
calculés voire même calculés à la volée [68]. Elles permettent au système optique
d’acquérir des mesures différentes d’une même scène, mais aussi de s’adapter aux
missions qui lui sont confiées. La complexité des scènes pouvant être variable, leur
analyse nécessite parfois l’utilisation d’une ou plusieurs acquisitions.

Pour une scène donnée, la mise en œuvre d’algorithmes de traitement itératif
nécessite de considérer deux problématiques interdépendantes :
� qualité et complémentarité des mesures ;
� fusion des mesures

La première consiste à étudier les motifs DMD qui produisent les mesures optimales,
et la seconde à développer un algorithme qui exploite les informations spatiales, spec-
trales, mais aussi les différences entre les mesures. Il apparaît ici clairement que ces
deux problématiques sont liées : l’algorithme ne peut être développé sans connaître
les caractéristiques des mesures, mais il faut connaître l’architecture de l’algorithme
pour choisir les motifs optimaux. Les approches de co-conception qui consistent à
optimiser conjointement le filtrage spectral et le traitement algorithmique, doivent,
théoriquement, obtenir les meilleurs résultats.

Nous avons commencé par étudier différentes stratégies de fusion des mesures
en utilisant plusieurs images compressées avec des motifs aléatoires, et une image
panchromatique de la scène. Dans la section 6.2, nous avons présenté un réseau
de neurones, CSSNet, qui permet de pré-traiter le filtrage spectral, d’exploiter les
corrélations spectrales entre une mesure et son filtrage, puis d’intégrer les structures
spatiales de la scène, avant d’assigner un label à chaque pixel de l’image. Pour
intégrer de nouvelles mesures compressées à notre segmentation, nous proposons
deux architectures basées sur :

1. la fusion bayésienne, pour mettre en commun les cartes de probabilités gé-
nérées par une seule instance de CSSNet à partir des différentes acquisitions
successives d’images compressées ;

2. un réseau convolutif, et plusieurs instances de CSSNet (coefficients du réseau
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non-partagés mais optimisés dans un même entraînement).

6.3.1 Fusion bayésienne avec CSSNetBayes

La première approche proposée consiste à générer une carte de probabilités par
image compressée, et à les fusionner itérativement par de l’inférence bayésienne. Les
avantages de cette méthode résident dans la simplicité de l’approche mais aussi dans
sa flexibilité. Elle fonctionne quel que soit le nombre d’acquisitions disponibles (≥1)
et peut donc être interrompue à tout moment.

Architecture

fusion 
bayesienne

fusion 
bayesienne

Figure 6.14 – Segmentation sémantique itérative par une méthode de fusion bayé-
sienne. Une seule instance de CSSNet est entraînée. Des cartes de probabilités Ŝi
sont générées et fusionnées de façon itérative pour produire les cartes Ŝfi . Celles-ci
dépendent de toutes les Ŝi précédentes.

L’architecture est présentée sur la figure 6.14. L’instance de CSSNet utilisée
pour générer les cartes de probabilités Ŝi est la même pour toutes les acquisitions
de la séquence (les coefficients des réseaux sont partagés). L’entraînement est donc
identique à celui présenté dans la section 6.2.

A chaque nouvelle acquisition compressée i, une carte de probabilités est générée
par cette instance de CSSNet et fusionnée avec les précédentes via la formule de
Bayes. Pour i vecteurs de probabilités indépendants ŝ1, ..., ŝi associée à un pixel de
l’image, et C la variable aléatoire de la classe du pixel :

P (C|ŝi) =
P (ŝi|C)

P (ŝi)
P (C|ŝi−1) (6.9)

En appliquant cette logique à chaque pixel de l’image, on obtient, pour chaque
nouvelle acquisition [Īspec,i, H̄i], une nouvelle carte de probabilités résultant de la
fusion, Ŝfi .
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Résultats

Note : Il existe une différence de performances entre les résultats présentés sur
les courbes de la figure 6.15 et ceux présentées sur les cartes de segmentation des
figures 6.16 et 6.17 car ils proviennent d’entraînements différents.

L’instance de CSSNet est entraînée sur deux jeux de données : Indian Pines [179]
et Pavia University [180]. Deux faits notables apparaissent :
� l’amélioration des performances avec 8 acquisitions.
� la réduction de la dépendance au motif du DMD.

Figure 6.15 – Performances de CSSNetBayes en fonction du nombre d’acquisitions :
(a) pour Indian Pines, (b) pour Pavia University.

On observe une amélioration des performances (OA et F1-score) sur les deux jeux
de données. Sur la figure 6.15 sont tracées les courbes de performances de CSSNet-
Bayes en fonction du nombre d’images compressées fusionnées. Pour 8 acquisitions,
concernant l’OA, on gagne 5 % pour Indian Pines (voir les cartes de segmentation
sur la figure 6.16) et 3 % sur Pavia University (voir les cartes de segmentation sur
la figure 6.17).

Figure 6.16 – Cartes de segmentation de CSSNetBayes sur Indian Pines : (a) pour
un algorithme de l’état de l’art sur l’image hyperspectrale complète, DSSNet [158] ;
(b) pour une inférence de CSSNet sur une seule image compressée ; (c) pour CSS-
NetBayes avec 8 images compressées fusionnées.
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Figure 6.17 – Cartes de segmentation de CSSNetBayes sur Pavia University : (a)
pour une inférence de CSSNet sur une seule image compressée ; (b) pour CSSNet-
Bayes avec 8 images compressées fusionnées ; (c) pour CSSNetBayes avec 20 images
compressées fusionnées ; (d) pour un algorithme de l’état de l’art sur un image hy-
perspectrale complète, DSSNet [158].

En comparant les cartes de segmentation et les résultats des figures 6.17 (b) et
6.17 (c), nous observons une stagnation des performances entre les inférences à 8
et à 20 acquisitions. Notons que nous avons utilisé des motifs de DMD aléatoires
avec un ROM identique, de 0.7, pour toutes les acquisitions. Contrairement à notre
intuition, tous les tests menés avec des ROM inférieurs (c’est-à-dire avec moins de
micro-miroirs ouverts) ont produits de moins bons résultats.

Notons que CSSNet, qui n’utilise qu’une seule instance de notre réseau et une
seule image compressée est sensible à la qualité de cette image. Or cette dernière
dépend fortement du tirage aléatoire qui détermine le motif DMD. Comme nous
pouvons le voir sur la figure 6.18, le tirage aléatoire du masque DMD influence
fortement les deux métriques (OA en bleu et de F1-score en rouge), pour les deux
jeux de données utilisés ici (Indian Pines en (a) et Pavia University en (b)).

Figure 6.18 – Histogrammes des performances (OA en bleu et F1-score en rouge)
de CSSNet pour Indian Pines (a) et Pavaia University (b) en fonction du tirage
aléatoire du masque DMD définissant de l’image compressée Īspec.
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Assez naturellement, avec CSSNetBayes, qui fusionne plusieurs acquisitions, nous
avons pu observer une réduction significative de la variabilité des résultats.

Notons enfin que cette approche de fusion bayésienne est préliminaire et en fait
assez naïve, car elle suppose que les données d’entrée aux différentes étapes sont
indépendantes, ce qui n’est pas vrai, et ce d’autant moins que le ROM est grand.
L’exploitation de données acquises avec des motifs de DMD orthogonaux garantirait
cette indépendance, mais obligerait à exploiter CSSNet avec des données acquises
avec des ROM d’autant plus faibles que la séquence de données est longue. En effet,
cette valeur du ROM doit nécesssairement être inférieure à l’inverse du nombre de
données acquises pour assurer l’orthogonalité.

6.3.2 Fusion avec réseau convolutif : MultiCSSNet

La seconde approche itérative proposée consiste à générer des cartes de seg-
mentation à partir des images compressées, et à les fusionner itérativement par une
méthode basée uniquement sur des réseaux de neurones. Contrairement à l’approche
présentée dans la section 6.3.1, il y a différenciation du traitement associé à chaque
acquisition, et utilisation de plusieurs instances de CSSNet (coefficients des réseaux
non-partagés entre les instances).

Architecture

1x1 convolution

50 50 50 50

3x3 convolution
dilatation = 1

Figure 6.19 – Segmentation sémantique itérative par MultiCSSNet : plusieurs ins-
tances de CSSNet sont entraînées ensemble en vue de différencier le traitement des
acquisitions. La fusion des cartes de probabilités est effectuée par un réseau léger
basé sur des convolutions 2D.

L’architecture de MultiCSSNet est présentée sur la figure 6.19. Trois instances
de CSSNet sont implémentées et la fusion est effectuée par un réseau convolutif.

Les modules de segmentation compressée (en rose sur la figure 6.19) partagent
une architecture commune (CSSNet), mais les coefficients des réseaux sont spéci-
fiques au numéro de l’acquisition considérée (première, deuxième ou troisième acqui-
sition). L’objectif est ainsi d’extraire des features maps spécifiques à chaque acquisi-
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tion. La fusion des cartes de segmentation est effectuée par un réseau léger constitué
de convolutions avec des noyaux 3× 3 et 1× 1 (en orange sur la figure 6.19).

Datasets utilisés

Les réseaux sont ici testés sur quatre datasets : Indian Pines [179], Pavia Uni-
versity [180] , Washington Mall et le Data Fusion Contest [184]

Résultats

2

1

2

1

2

1

2

1

Figure 6.20 – Cartes de segmentation de Pavia University. Encadrés en pointillés,
les zones discutées dans le texte. (a) avec CSSNet (une seule image compressée) ;
(b) avec CSSNetBayes (8 images compressées fusionnées) ; (b) avec MultiCSSNet
(3 images compressées fusionnées) ; (c) avec un algorithme de l’état de l’art sur un
cube hyperspectral complet, DSSNet [158].

Qualitativement, entre les figures 6.20 (b) et (c), on observe une amélioration
de la définition des structures spatiales. Sur la figure 6.20 (a), pour CSSNet, les
contours sont généralement mal définis et la carte de segmentation paraît bruitée.
Sur la figure 6.20 (b), la fusion bayésienne permet de mieux détecter la structure
spatiale des objets dans la zone 1 encadrées en pointillés noirs sur la figure 6.20.
Cependant, notre méthode de fusion bayésienne montre des résultats mitigés sur la
zone 2. Avec l’approche MultiCSSNet dont la carte de segmentation est présentée
sur la figure 6.20 (c) on obtient des zones plus homogènes dans cette zone.

Ces résultats sont également appuyés par les performances sur le jeu de données
DFC présentées dans le tableau 6.5 récapitulatif. On observe un gain important
d’OA de plus de 11 % et de 0.18 sur le F1-score moyen par rapport à l’approche
précédente, CSSNetBayes. Notons également que les performances de MultiCSSNet
sont supérieurs à celle du 3D-CNN sur cube hyperspectral complet avec environ 50
fois moins de mesures.

Ces résultats encourageants reflètent selon nous la capacité de notre approche à
aborder la complexité de la scène DFC (près de 220 bandes, des structures spatiales
complexes et 20 classes différentes). En proposant d’avoir une instance de CSSNet
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Indian Pines PaviaU Washington Mall DFC

OA[%] F1 OA[%] F1 OA[%] F1 OA[%] F1

3D-CNN [155] 69.3 0.68 93.7 0.93 87.5 0.83 57.7 0.66

DSSNet [158] 69.3 0.63 98.4 0.98 90.8 0.86 71.2 0.76

CSSNet (1 acq.) 60.7 0.45 81.9 0.78 83.8 0.78 51.3 0.52

CSSNetBayes (8 acq.) 65.9 0.53 88.6 0.87 84.7 0.78 54.0 0.54

MultiCSSNet (3 acq.) 64.3 0.59 89.3 0.87 83.6 0.77 65.3 0.72

Tableau 6.5 – Tableau récapitulatif des performances de CSSNet, CSSNetBayes et
de MultiCSSNet. Les résultats sont également comparés aux algorithmes de l’état
l’art de la segmentation sur cubes hyperspectraux complets.

par acquisition, et en les entraînant pour fonctionner séquentiellement, on obtient un
traitement différencié pour chaque nouvelle image compressée. Cette nouvelle archi-
tecture nécessite cependant d’avoir environ 3 fois le nombre de coefficients nécessaire
à CSSNet pour fonctionner.

6.4 Bilan
Ce chapitre présente des algorithmes d’apprentissage supervisé qui permettent

de segmenter une scène directement à partir d’images hyperspectrales compressées,
sans passer par une étape de reconstruction de l’image complète.

Le premier algorithme, CSSNet est composé de deux parties : la première ex-
ploite les informations spectrales apportées par l’image compressée et l’encodage
optique correspondant ; la seconde inclut les informations spatiales de la scène via
l’image panchromatique. Ce réseau est ensuite intégré à deux extensions qui propose
de segmenter une séquence d’acquisitions compressées. L’extension CSSNetBayes est
une approche de fusion bayésienne entre des cartes de segmentation générées par un
même réseau pré-entraîné. MultiCSSNet est notre implémentation d’un algorithme
basé exclusivement sur des réseaux convolutifs et mettant en œuvre plusieurs ins-
tances de CSSNet entraînées simultanément.

Les performances obtenues en simulation sont très encourageantes, notamment
au regard du nombre très réduit de mesures. De plus amples comparaisons devraient
cependant être effectuées entre les trois architectures proposées pour mieux quanti-
fier leurs avantages respectifs. Et bien sûr, ces architectures devraient être confron-
tées à des données expérimentales acquises avec notre prototype.
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L’objectif de cette thèse était d’étudier puis de réaliser un imageur hyperspectral
à acquisition compressée dans un contexte d’observation de la Terre. Nous avons pour
cela adopté une méthodologie de co-conception qui mêle la conception du système
optique à celle des algorithmes de traitement des mesures.

L’œuvre « Drawing hands » de l’artiste néerlandais Maurits Cornelis Escher re-
produite ci-dessus [185] est à nos yeux représentative de cette approche. Sa difficulté
réside en effet dans l’amorçage du processus qui nécessite la prise en compte d’in-
terdépendances incontournables entre les différentes parties du système.

Contributions

En commençant par synthétiser les besoins des utilisateurs de données hyper-
spectrales d’observation de la Terre, nous avons pu estimer les caractéristiques spa-
tiales, spectrales et temporelles requises par les principales applications (étude de
la végétation, des environnements urbains, des océans, des sols, etc.). Les architec-
tures optiques existantes offrent des compromis différents, détaillés dans le premier
chapitre du manuscrit. Une description des tendances, au niveau européen, dans le
domaine de l’observation de la Terre a été présentée. Deux cas d’étude, HyperScout
et SURPRISE, ont été discutés plus en détails, car ils sont en lien direct avec nos
problématiques d’acquisition compressée et de traitement à bord. Nous avons ensuite
détaillé l’état de l’art général concernant les imageurs hyperspectraux à acquisition
compressée. Les encodages spectraux proposés par les différentes configurations de
type CASSI ont été analysés au regard de leurs méthodes de traitement et de la
complexité de leur système optique.

Le second chapitre a détaillé notre modélisation d’optique géométrique d’un
double-disperseur CASSI. Pour décrire les multiples distorsions et les problèmes
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de moiré liés à la discrétisation du détecteur et du masque, nous avons proposé un
modèle précis comparé aux méthodes existantes.

Le troisième chapitre a présenté notre implémentation d’un simulateur d’acqui-
sition d’images hyperspectrales compressées qui intègre notre modèle. Il prend pour
entrées une configuration système, un motif de masque, une scène hyperspectrale et
permet d’estimer l’encodage optique puis de générer l’image correspondante mesurée
par le détecteur. Cet outil, facilement interfaçable avec des algorithmes de traitement
du signal, offre un environnement de co-conception adapté à l’acquisition compres-
sée. Des phénomènes physiques non décrits par le modèle d’optique géométrique ont
été également inclus dans le simulateur : floutage spectral et spatial via la PSF, la
diffraction du DMD, l’efficacité quantique et des modèles de bruits.

Dans le quatrième chapitre, nous avons conçu notre prototype et avons porté
nos choix sur la base des contraintes de flux, de disponibilité des composants, de
compacité et de performances optiques, liés au contexte d’observation de la Terre.
Les architectures et les composants ont été évalués et discutés au regard d’une
spatialisation potentielle.

Les procédures d’alignement et d’étalonnage ont été décrites au cinquième cha-
pitre. Le prototype a été aligné sur des critères précis, garantissant les caractéris-
tiques clés de l’imageur : un filtrage spectral fin et la conservation de la structure
spatiale de la scène dans le plan du détecteur. Notre méthode d’étalonnage, basée
sur le modèle d’optique géométrique, attribue à chaque pixel du détecteur son échan-
tillonnage spectral particulier. Cette spécificité a été mise à profit pour réaliser des
mesures super-résolues du spectre d’un laser HeNe.

Le sixième chapitre a été consacré à l’exploitation des données compressées, sans
passer par une étape de reconstruction de l’image hyperspectrale. Un algorithme basé
sur de l’apprentissage profond supervisé a été développé pour faire de la segmenta-
tion sémantique d’une scène à partir d’une image compressée, de la connaissance de
l’encodage optique correspondant, et d’une image panchromatique. Des extensions
ont ensuite exploité ensuite cette approche pour traiter une séquence d’acquisitions,
et l’ensemble a donné des résultats très encourageants.

Perspectives

Suite aux discussions menées sur l’acquisition compressée, les caractéristiques
spectrales et spatiales des instruments du premier chapitre ne paraissent plus si
pertinentes. Il y a peu de doutes sur le fait qu’une plage spectrale étendue soit né-
cessaire à certaines applications, et ce quel que soit le paradigme choisi. Cependant,
la notion de résolution spectrale n’est pas directement applicable aux systèmes de
type CASSI qui n’effectuent généralement pas de mesures indépendantes des bandes.
Pour évaluer la qualité de l’encodage spectral réalisé dans le plan du masque, celui-ci
doit être évalué au regard d’une application précise : au minimum une tâche algo-
rithmique telle que la segmentation sémantique, et au mieux un besoin opérationnel
spécifique. Seules des simulations et des tests expérimentaux exhaustifs menées sur
des problématiques concrètes permettent d’explorer un espace de caractéristiques
système pertinent.

Un environnement de conception doit faciliter l’évaluation de diverses architec-
tures optiques mettant en œuvre prismes, assemblages de prismes et réseaux de
diffraction. Les caractéristiques de l’encodage spectral tels que la largeur des bandes
filtrées (qui n’est pas constante dans le cas d’un prisme), les variations dans le champ
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(à cause des distorsions spatiales) et les effets de discrétisation entre détecteur et
masques, sont à relier à des besoins concrets du côté des algorithmes. Par la suite,
d’autres instruments de type CASSI pourront également être simulés sur la base
de nos modèles et il sera possible de mettre en évidence les compromis entre les
différentes architectures optiques.

Pour le traitement des données compressées, il est avant tout nécessaire de vali-
der nos résultats de simulation sur des données expérimentales acquises avec notre
prototype. Les performances prometteuses de CSSNet doivent être confrontées à
la réalité. Des entraînements, d’abord spécifiques à une ou deux scènes simples,
seront ensuite étendues à des scènes de plus en plus complexes spatialement et spec-
tralement. Nos premiers travaux sur la segmentation sémantique dans un contexte
d’acquisition compressée doivent être approfondis autour des problématiques de gé-
néralisation des performances et de réduction du temps d’inférence.

Un des freins majeurs aux méthodes d’apprentissage supervisé sur des scènes
hyperspectrale étant le nombre de données labellisées disponibles, notre simulateur
est un bon candidat pour produire des données synthétiques réalistes. Il est pour cela
nécessaire d’avoir un générateur de scènes hyperspectrales avec lequel s’interfacer.
Divers travaux déjà réalisés dans ce domaine peuvent être considérés.

Un autre aspect connexe à tous ceux énoncés jusqu’ici est l’étude des motifs de
masque adaptés. Ce travail est particulièrement complexe car la qualité d’un motif
est à évaluer au regard des caractéristiques du système optique, mais aussi des al-
gorithmes d’exploitation, et dans certains cas, des motifs affichés précédemment. Si
les résultats obtenus avec des motifs aléatoires ou pseudo-aléatoires présentent déjà
de bons résultats, il semble évident que des motifs qui s’adaptent à la scène et/ou
aux besoins de la mission vont produire de meilleurs résultats. Un système bouclé
peut donc être mis en place où le motif correspondant à une acquisition est calculée
à partir des analyses des mesures précédentes.
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Annexe A

Propagation à travers le prisme

La propagation d’un vecteur d’onde ~ki à travers un prisme est modélisée à partir
des lois de la réfraction. Celles-ci assurent que la composante du vecteur d’onde à
l’interface air/verre (i.e. la composante dans le plan z = 0 dans le repère {RPi}) est
conservée. On décrit le vecteur d’onde incident ~ki comme :

~ki =
2π

λ
× ~vi

où ~vi est le vecteur d’onde normalisé. La propagation du vecteur d’onde normalisé ~vi
est illustrée figure A.1. On peut écrire le vecteur d’onde normalisé ~vr réfracté dans
le prisme en fonction des composantes de ~vi :

~vr =


vr,x

vr,y

vr,z

 =


vi,x

vi,y√
n(λ)2 − v2i,x − v2i,y

 (A.1)

où n(λ) est l’indice de réfraction du prisme à la longueur d’onde λ du vecteur ~vi.
Pour exprimer le vecteur ~vr dans le repère {RPo}, on effectue une rotation de −A
autour de l’axe y, A représentant l’angle au sommet du prisme considéré. On appelle

Figure A.1 – Propagation du vecteur d’onde ~vi à travers un prisme d’angle au
sommet A.
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~v′r ce nouveau vecteur :

~v′r =


v′r,x

v′r,y

v′r,z

 = Ry(−A)~vr =


vr,x cos(A)− vr,z sin(A)

vr,y

vr,x sin(A) + vr,z cos(A)

 (A.2)

On cherche maintenant à exprimer ~vo dans le repère {RPo}. En utilisant de
nouveau les lois de la réfraction qui garantissent la conversation des composantes de
~v′r à l’interface verre/air, on écrit :

~vo =


vo,x

vo,y

vo,z

 =


v′r,x

v′r,y√
1− v′2r,x − v′2r,y

 (A.3)

On obtient ainsi une expression de ~vo qui dépend, in fine, de ~vi, de l’angle au
sommet du prisme A, et l’indice de réfraction de prisme n(λ) à la longueur d’onde
considérée :

~vo =


vi,x cos(A)− sin(A)

√
n(λ)2 − v2i,x − v2i,y

vi,y√
1− v2o,x − v2o,y

 (A.4)
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Annexe B

Paramétrisation du prisme

Dans le système DD-CASSI présenté section 2.3, les prismes permettent la disper-
sion spectrale, puis la recombinaison des bandes après filtrage par le masque. Dans
la suite de cette annexe, nous évoquerons seulement la paramétrisation de l’orien-
tation du prisme pour le sous-système recombineur. Notons que cette approche est
également utilisée pour le sous-système disperseur, il suffira de remplacer P2 par P1,
L4, par L2, et L3 par L1.

Un schéma du recombineur est présenté figure B.1. Dans le chapitre 4, nous
avons établi qu’il fallait se placer au minimum de déviation du prisme à la longueur
d’onde centrale du système pour minimiser les distorsions dans le champ. De plus,
en positionnant le prisme tel que son axe y (sa verticale) soit perpendiculaire au plan
de dispersion, on assure la planéité des faisceaux diffractés vis-à-vis des faisceaux
incidents. En pratique, pour aligner le système optique, le prisme est placé sur une
platine de rotation permettant de régler l’orientation relative du prisme par rapport
aux lentilles placées avant et après (L4 et L3 dans le cas du recombineur illustré
figure B.1).

Si les platines offrent généralement 3 degrés de liberté, compte tenu du couplage
important qui existe entre les rotations autour des axes x et z, dans nos modèles,
nous ne paramétrons que deux rotations, celles autour de x et celle autour de y
(voir figure B.3). Les paramètres δαc et δβc, définissent respectivement l’écart au
minimum de déviation et l’écart à la verticale (définie par l’axe y du repère {RL4}).
Pour inclure ces paramètres à nos modèles optiques, nous avons utilisé un repère
intermédiaire illustré figure B.3 : {RP2,h

}. Ce repère est lié au plan de symétrie du
prisme illustré en pointillés. Celui-ci permet d’implémenter le paramètre de rotation
δβc dans notre modèle.

B.1 Md→m en fonction de δαc et δβc

Pour intégrer ces paramètres δαc et δβc à notre modèle, il nous faut exprimer les
matrices de changement de repère RL4→P2,i

et RP2,o→L3 en fonction des paramètres A,
l’angle au sommet du prisme, αc, l’angle d’incidence correspondant au minimum de
déviation pour la longueur d’onde centrale, δαc, l’écart à ce minimum de déviation,
et δβc l’écart à la verticale.

RL4→P2,i
est décomposé en deux étapes : RL4→P2,h

et RP2,h→P2,i
. Définissons
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Figure B.1 – Modèle de propagation inverse du recombineur, Md→m. C’est une
combinaison des transformations élémentaires lp,a, p et la,p et d’opérateurs de rota-
tions RL4→P2,i

et RP2,o→L3 .

Figure B.2 – Vue 3D d’un prisme sur une platine de rotation 3-axes utilisée pour
notre prototype de DD-CASSI. Les axes de rotations de la platine sont alignés avec
le repère {RP2,h

} du prisme illustré figure B.3.
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Figure B.3 – Paramétrisation de l’orientation du prisme P2 par rapport aux lentilles
L4 et L3. Celle-ci permet de prendre en compte des écarts à la position idéale et
ainsi modéliser précisément le comportement d’un prototype de DD-CASSI.

d’abord les angles γx et γy permettant de passer de RL4 à RP2,h
:

γy = αc − A/2 + δαc

γx = δβc (B.1)

RL4→P2,h
et RP2,h→P2,i

s’écrivent donc :

RL4→P2,h
= Rx(γx)Ry(γy)

RP2,h→P2,i
= Ry(A/2)

(B.2)

Et RL4→P2,i
s’écrit finalement :

RL4→P2,i
= RP2,h→P2,i

RL4→P2,h
(B.3)

Il nous faut maintenant exprimer la matrice de changement de repère entre RP2,o

et RL3 . On décompose également en deux étapes ce changement de repère : RP2,o→P2,h

et RP2,h→L3 . On définit γ′x et γ′y :

γ′y = αc − A/2− δαc
γ′x = −δβc (B.4)

Et on obtient :

RP2,o→L3 = RP2,h→L3RP2,o→P2,h
= Ry(γ

′
y)Rx(γ

′
x)Ry(A/2) (B.5)

Les expressions de ces matrices de changement de repères sont finalement inclues
dans le modèle de propagation inverse du recombineur Md→m décrit section 2.3 et
rappelé ici :
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Md→m : (xd, yd, λ)→ (xm, ym)

Md→m = la,p ◦RP2,o→L3 ◦ p ◦RL4→P2,i
◦ lp,a

(B.6)

Pour conclure, rappelons que la paramétrisation et l’approche décrite ci-dessus
pour le système recombineur sont également utilisées pour le sous-système disper-
seur.
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