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Estimation de a, sous des contraintes de positivité et additivité

et my,...,
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Motivations

@ Images composées d’'un grand nombre de pixels = mise en ceuvre de
procédures d’estimation distribuées
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Contexte de distribution des données

FIGURE 3 — Collection d'images hyperspectrales, dont chacune est assignée a un nceud
esclave
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Motivations

@ Images composées d’'un grand nombre de pixels = mise en ceuvre de
procédures d’estimation distribuées
> architecture de type maitre-esclave;
@ Asynchronicité : permet d'exploiter les différences de performance entre
machines/processeurs utilisés, réduisant le temps de calcul nécessaire par
rapport a un algo. synchrone;

Worker 3 - Worker 3 -
Worker 2 - Worker 2 -
Worker 1 - Worker 1 -
Master ‘ | - Master ‘ | ‘ | -
| L I I
0 1 Iteration k 0 1 2 3 lteration k

(a) Systeme synchrone. (b) Systéme asynchrone.

FIGURE 4 — Exemples de comportement d'un algorithme synchrone et asynchrone
(temps d’attente en blanc, transmission en gris clair, traitement en gris).
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@ Grand nombre de méthodes asynchrones récemment proposées dans la
littérature [1]-[11]
> nombre limité de méthodes d'estimation proposées pour le démélange
hyperspectral, toutes synchrones [12]-[14].
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Objectif

Mise en ceuvre d'un algorithme de démélange asynchrone inspiré de
I'algorithme PALM [15], [16]

@ cadre adapté au démélange, pour lequel des garanties de convergence sont
disponibles [15]-[17];

@ la version standard de I'algo. se préte facilement a la mise en place d'une
procédure distribuée synchrone;

@ cadre approprié pour évaluer I'intérét de I'asynchronicité.
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Une approche distribuée asynchrone
L]

Modele de mélange

Modele de mélange linéaire (MML)

o Les N pixels y, sont représentés par une combinaison convexe de R
spectres purs m, [18];

@ Données regroupées en | < N groupes disjoints de J pixels;
Vie{l,...,l}, Y, = MA, + B; (1)

Contraintes :

Allg=1,, A;>0gy, M>=0.r (2)

Remarques :

@ analyse d'une image scindée en différents blocs, ou d'une collections
d'images composées des mémes spectres purs (e.g., données
multi-temporelles) ;

@ |'estimation des coefficients d'abondance peut s'effectuer en paralléle.
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Formulation du probleme

Probleme de démélange

(A", M) € argmin {F(A,M) + g(A) + taz , (A)
AM

(3)
+ h(M) + 101 (M)} avec

! /
1
FIAM) =Y £(MA) = 5 S OIYi = MA|Z
i=1

i=1

AR,J:{AGRRXJ: a, € Sk, VnG{l,---,J}}
Sr={xeRF: x,>0etx"1g =1}

@ s : indicatrice de I'ensemble S (s = 0 si x € S, 400 sinon)
@ g et h: pénalités convexes appropriées
> de fagon générale : g et h séparables pour distribuer la résolution de

(3).

>> par la suite : g = 0, h distance mutuelle entre les spectres purs [19].
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Une approche distribuée asynchrone
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Démélange en présence de variabilité spectrale (1)

@ Les spectres purs peuvent présenter une variabilité spectrale significative
en fonction des conditions d'acquisition (illumination, ...)
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FIGURE 5 — lllustration de la variabilité des spectres purs (extraite de [20]).
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FIGURE 5 — lllustration de la variabilité des spectres purs (extraite de [20]).

= possibles erreurs d’estimations, propagées dans le cadre de procédures
non-supervisées ;
= variabilité prise en compte a I'aide d'un modeéle de mélange linéaire
perturbé [21] ;
@ Estimation des coefficients d’abondance et des termes de variabilité en
parallele.
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Une approche distribuée asynchrone
oe

Démélange en présence de variabilité spatiale (I1)

Modele de mélange linéaire perturbé (MMLP)

R
Yn = Z(mr ol dmr,n)ar,n ate bn (4)
r=1
Contrainte additionnelle :
[dM, |2 < e, ot AM, = [dmy ,, ..., dmg ] (5)

Remarques :
@ distribution des données similaire a celle adoptée dans le cas du modele
linéaire ;
@ |'estimation des coefficients d’abondance et des termes de variabilité peut
s'effectuer en parallele;

@ pas de contrainte de positivité sur les spectres perturbés (limitation lié a
I'asynchronie...)

o distribution des données : indifféremment applicable a une image scindée
en plusieurs sous-ensembles ou a une collection d'images hyperspectrales.
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Une approche distribuée asynchrone
@00

Distribution des données

@ Chaque nceud de calcul responsable de la mise a jour d'un sous-ensemble
des coefficients d’abondance;

@ Le nceud mafitre chargé d'agréger les données des différents noeuds pour la
mise a jour des spectres purs.

7 * AN
¥ v ¥

FIGURE 6 — lllustration de la distribution des variables pour le démélange basé sur le
MML (pour I = 3 blocs).
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Algorithme de démélange distribué asynchrone (MML)

Algorithme 1 : Algorithme du /¢ noeud esclave.

Données : M, A,—.
début
Réception des données mises a jour par le processus maitre, (M, A;);

N ~ 1 ~
Aiepros, (A - CTivAif,-(A,-, M));
Transmission de A,- au processus maitre;

Résultats : l:\,- .

8 Septembre 2017 17/
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Algorithme de démélange distribué asynchrone (MML)

Algorithme 2 : Algorithme du maitre.

Données : A°, M°, 11 €]0,1[ (1 = 1079).

'yo +— 1, k+0;

tant que critére d’arrét non satisfait, faire

Attente de [\ik provenant de I'un des nceuds ;

// Mise a jour des abondances

AR — { Af + v (Af —Af), i=i*
! Ak Ak

// Mise a jour des spectres purs

M = prox, o (MY = Je Vi [F(ARSE, M) + h(MY)] )

MK = MK 4 Vk(mk _ Mk);

// Mise & jour du pas de relaxation

Y =K1 = b

// Transmission des résultats au processus ik

Transmettre (M1, Affk“) au processus i*;

| k< k+1

Résultats : A¥, M¥.

Algorithme similaire pour le MMLP
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Simulations sur données synthétiques (MML) (I)

@ Données : 3 images hyperspectrales, mélanges linéaires de R = 9 spectres
purs, L = 413 bandes;

@ Images : 100 x 100 pixels, bruit blanc additif gaussien de variance telle que
RSB =30 dB;

o Evaluation des performances pour | = 3 processus;
o Initialisation : VCA [22] / FCLS [23];

@ Comparaison de I'algo. avec son analogue synchrone, implantés en Julia
[24].

TABLE 1 — Résultats de simulation sur données synthétiques.

Sync. Async.
aSAM(M) (°)  0.74e-01  1.04e+00
GMSE(A) 3.48¢:04  5.25¢-04
RE 1.05e-04 1.07e-04
aSAM(Y) () 2.23e-02  2.24e-02
temps (s) 1.39e4+03  3.33e402
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Simulations sur données synthétiques
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Simulations sur données synthétiques (MML) (II)
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=
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FIGURE 7 — Evolution de la fonction objectif au cours du temps, obtenue avec les
différentes versions de I'algorithme PALM (jusqu'a convergence).

Remarques :
@ intérét de I'asynchronie en terme de temps de calcul (pour parvenir a
convergence) ;

o légere dégradation des performances d'estimation.
8 Septembre 2017
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Simulations sur données synthétiques
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Simulations sur données synthétiques (MMLP) (1)

@ Données : 3 images hyperspectrales, mélanges linéaires perturbés de R =3
spectres purs, L = 413 bandes;

@ Images : 100 x 100 pixels, bruit blanc additif gaussien de variance telle que
RSB =30 dB;

o Génération de la variabilité : produit (terme a terme) de chacun des
spectres purs de référence avec des fonctions affines par morceaux
générées aléatoirement (fonctions différentes pour chacun des pixels et
chaque matériau)

> obtention de variabilité spatialement et spectralement variable.

0.5

05 0.4
804 804 8035
5 s § 03

203 203 g

2 2 20.25
02 202 € 02
01 0.1 /\ 0.15

05 1 15 2 05 1 15 2 0.5 15 2

2 (um) A (um) 2 (um)

FIGURE 8 — Spectres purs de référence (en rouge) et exemples de spectres affectés par
la variabilité générée (en cyan).
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Simulations sur données synthétiques (MMLP) (I1)

10! 10%
temps (s)

FIGURE 9 — Evolution de la fonction objectif au cours du temps pour les versions
synchrone et asynchrone de |'algorithme PALM (jusqu'a convergence).

Remarques :
@ intérét de I'asynchronie en terme de temps de calcul pour ce probleme
(pour ce jeu de données certes... mais ce n’est pas toujours le cas);
@ en fonction des données, I'algo. peut converger vers un point stationnaire
moins intéressant que la version synchrone.
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Simulations sur données synthétiques
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Simulations sur données synthétiques (MMLP) (I11)

Sync. Async.
aSAM(M) (°)  1.28e+00  1.47e-+00
GMSE(A) 6.73¢-04  8.52e-04
GMSE(dM) 21705  2.56e-05
RE 4.08e-05 2.88e-05
aSAM(Y) (*)  1.92e-02  1.57e-02
temps (s) 9.05e+01 0.73

TABLE 2 — Résultats de simulation sur données synthétiques (présence de variabilité).
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Conclusion et perspectives

Conclusion et perspectives

Travail effectué

» apport d'une procédure de démélange asynchrone [17] basée sur PALM
[15], [16] par rapport a sa version synchrone;

» intérét pour le démélange d'images hyperspectrales multi-temporelles.
Perspectives
> envisager différentes configurations de distribution des données [4], [25]

= améliorations de |'algorithme a envisager en présence de variabilité
spatiale/temporelle ;

> possibilité d'inclure des opérateurs proximaux approchés [16];

> généralisations a d'autres problemes de NMF : possibilité de traiter
d'autres termes d'attaches aux données (e.g., s'affranchir en partie de
I'hypothése gradient Lipschitz pour le terme différentiable 7 [26], [27]).

Merci pour votre attention!
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