
Estimation locale:
Hypothèses: Dans l’imagette χN, (a)  La profondeur varie localement de façon linéaire, et (b) La turbidité de l’eau est localement homogène.

⇒ Les pixels ne sont plus i.i.d., et on a donc: 

Au pixel (i,j), H est modélisé par  et le nouveau vecteur de paramètres est donc θ=(A, B, H0, CPHY, CCDOM, CNAP).

Extension à  la cartographie:
1. Maillage carré de l’HSI et,
2. Pour chaque imagette χN : 

- Estimation des paramètres avec H linéaire par morceaux (voir ci-contre) → ex:  ,
- Estimation des paramètres avec H constant → ex:          .

3. Moyenne pondérée des 2 cartes obtenues en fonction de la profondeur considérée
- H ↓  ⇒ SNR ↑ ⇒ Poids de HLIN  ↑ et poids de HSTD ↓
- H ↑  ⇒ SNR ↓ ⇒ Poids de HLIN ↓ et poids de HSTD  ↑

⇒ Carte multi-résolution de la profondeur.

Méthodes classiques d’estimation de paramètres de la colonne d’eau :
- Méthodes pixel à pixel,
- Non prise en compte des corrélations spatiales et spectrales.

Méthode du maximum de vraisemblance proposée dans [1]:

où μ = μ(θ), Γ = Γ(θ), et χN={r11 ,…, rNi Nj } une petite zone de l’HSI contenant
N = Ni x Nj observations supposées i.i.d. 
→  Problème: θ est supposé constant sur cet ensemble ⇒ diminution de la résolution spatiale.

Modèle semi-analytique de réflectance subsurface:

r∞ : réflectance d’une colonne d’eau infinie; r0,B : réflectance du fond; KB, KC : matrice d’atténuation de la colonne d’eau.

L’estimation des paramètres caractéristiques de la colonne d’eau, un problème inverse:

Observation r → r∞, KB, KC  → Absorption a, Rétro-diffusion bb → Vecteur de paramètres θ = (H, CPHY, CCDOM, CNAP)
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Figure: Modèle de profondeur variable: (a) Modèle 
linéaire, et (b) Modèle linéaire par morceaux.
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Figure: Résultats de cartographie: (a) Profil bathymétrique vrai, (b) Image RGB reconstruite, (c) 
Bathymétrie estimée, et (d) Distribution du phytoplancton estimée.
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Figure: Résultats d’estimation locale de la profondeur: 
(a) Image RGB reconstruite, et (b) Bathymétrie estimée.

Estimation non-stationnaire pour la cartographie des paramètres de la colonne d’eau [2]

Figure: 
Interactions  
entre lumière, 
atmosphère, 
eau et fond.
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