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INTRODUCTION

® Radar a Synthese d’Ouverture (RSO) : capteur actif utilisé
dans des domaines variés :

e Sécurité, épidémiologie, environnement, Gestion des risques...

® Données RSO a tres haute résolution (THR) (de 1 a 3 metres)
e Bruit de chatoiement [Oliver 98]
e Hétérogeénéité [Cheney 09]

® Classification supervisée d’'images d’'amplitude RSO THR a
polarisation simple

e Méthodes : réseaux de neurones [Jacob 02], bags-of-features [Yang 09],
etc.

e Méthode proposée : Modélisation statistique + Champs de Markov (CM)



CLASSIFICATION

® Classification supervisée
e 1 image d’apprentissage
e 1 image de test

® M classes (typiqguement : zone d’eau, végétation, zone
urbaine)

Image d’amplitude
RSO originale




CLASSIFICATION - METHODE

FDP de I'amplitude de
I’'image RSO pour chaque
classe

Apprentissage — l

Estimation du parameétre
du CM

= |

Minimisation d’énergie
Test — pour trouver la classe des
pixels de I'image test
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Apprentissage par Dictionnaire combiné a un algorithme
Stochastique d’Espérance-Maximisation

® Hétérogéneité des images RSO

¢ Une uniqgue fonction de densité de probabilité (FDP) ne modélise
pas précisément les statistiques des amplitudes des images RSO

e Modélisation de la FDP des amplitudes des images RSO par un
modele de mélanges finis

p(r\@) — Z Pk - Py (r‘gk)



DSEM - ALGORITHME

K
p(r\é’) — Z B Pk (r‘gk)
k=1
® Estimation de:

e K:nombre de composantes
e p.(r| 8,): FDP - k®™ composante

e Parameétres de la k™ composante (6, et P,)

K
avec 3" p, —1 0<P <1
k=1

® Données incompletes

e r={r,..r,} appartient a quelle population statistique ?
—> Contexte non supervisé



Heuristique

Théorique
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SEM - ALGORITHME rcee

t t
® EtapeE: 7,'= fk P (r,6,)
> R.p(r.6")
1=1

® Etape S : attribution d’étiquettes Wi,

® Etape M :

+ 4 hb  pixels ek
Ht 1 =arg maX(ZW.k In IOk( k))) R = '[aiTIep '




MOLC

® MV (Maximum de Vraisemblance) non calculable pour
certaines FDP

® Méthode des Log-cumulants (MoLC pour Method of
Log-Cumulants) [Moser 06, Tison 04]:

Famille Equations MolLC
Log-Normale K;=M, K,=G>
Weibull K=In(u)+¥(1)/n, x,=¥(1,1)/n?
Nakagami 2k, =Y(L)-In(L/p?), 4x,="P(1,L)
Gamma Généralisée Kk,=Y(k)/v+In(o), k,=Y(1, k)/v?
Ky=F(2, k)/Vv3
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Etape E: & = K?kt'pkt(z'ekt) (proba a posteriori)
z=1{0,..,Z -1 2R P(26)

Etape S : Etiquette s'(z) pour chaque niveau de gris d’aprés Z'kt

, > h(2) > h(z).In(2) > h(2).(In(z) — & )"
Etape MoLC: ptt =2 4 ©— 2% Ky =
= S h(z) S h(z)
zzzc; ") 2 7<Qu b={2.3)

Q. ={z:st(z)=k}

Etape K : pour k=1,...,Kt, si P,*! < seuil, suppression de la kéme
composante. Kt*! = Kt-1

Sélection du modele : pour chaque k, calcul de la log-
vraisemblance, et définition de p,*}(.) comme étant la FDP ayant
la plus grande vraisemblance L, = Zh(z).ln(fj(z\ekjt))

2€Qy
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DSEM - ALGORITHME

@ Initialisation
e K. .. =6 choisi par essais et erreurs
e Etiquettes choisies aléatoirement

® Pour chaque itération t, la log-vraisemblance globale
est estimeée ; si celle-ci est > (max log-vraisemblance),
les parametres sont mis a jour

® Critere d’arrét
e Nombre maximum d’itérations atteint

e Nombre de composantes =1
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Image TerraSAR-X de Roshenheim
(Allemagne) (©Infoterra, 2008)

SEM - RESULTATS

Statistiques de
I'image entiére

GammaG

0.022

DSEM 4 : GammagG,
Naka, LogN, Weib.

0.007

Image COSMO-Skymed de
Cavallermaggiore (ltalie)
(©ASI, 2008)

! ! T |
Statistiques de la
classe végétation

Weibull

DSEM 4 : LogN,
Naka (2), Weib.




CLASSIFICATION - METHODE

Apprentissage ——

Test

—

FDP de I'amplitude de
I’'image RSO pour chaque
classe

l

Estimation du parameétre
du CM

|

Minimisation d’énergie
pour trouver la classe des
pixels de I'image test
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CLASSIFICATION - CV

® CM : robustesse face au bruit de chatoiement et
information contextuelle [Besag 86, Dubes 89, Fjortoft 03]

® Voisinage du deuxieme ordre anisotrope

® Distribution de Gibbs [Besag 74, Geman 84] : Caractéristique
locale (proba conditionnelle) pour chaque classe m e[1; M|
P(xs :a)m,x()) g M (= X

P(X(S)) Ze_H(X 0 X))

Ps (@) = P(x, = @, |x¥) =

e Modele de Potts : H(xs,x(s),,B)zz{ In(FDP) B. D5, Xj

seS s"{s,s'}eC

® Pseudo-vraisemblance In(PV(Xﬂ))=|n{ Hps(me‘s))}

cligues_s
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ATTRIBUTS DE TEXTURE

®

Problématique : Images RSO a polarisation simple
® Recherche d’un 2¢™e canal afin d’améliorer la classification
‘ Attributs de textu re Matrice de co-occurrence

des niveaux de gris (MCNG)
Variance [Haralick 73]

Image COSMO-Skymed de
Cavallermaggiore (Italie) (©ASI, 2008)
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CLASSIFICATION - METHODE =

—

FDP de I'amplitude de
I’'image RSO pour chaque
classe

Apprentissage — Copules

|

Estimation du parameétre
du CM

= |

Minimisation d’énergie
Test  — pour trouver la classe des
pixels de I'image test
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CLASSIFICATION - METHODE =

—

FDP de I'amplitude de
I’'image RSO pour chaque
classe

GZC; (Flm (yl‘a)m)’ |:2m (y2 ‘a)m))
Y,0Y,

pm (y‘a)m) — plm (yl‘a)m) p2m (yz‘a)m)

|

Estimation du parametre
du CM

= |

Minimisation d’énergie
Test — pour trouver la classe des
pixels de I'image test
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CoDSEM (MCNG)

Image COSMO-Skymed de Cavallermaggiore
(Italie) (©ASI, 2008)

DSEM-CM

Zones d’eau | Zones urbaines Végétation Total
DSEM-CM 99.14 % 98.88 % 84.65 % 94.22 %
K-PPV-CM 96.72 % 96.09 % 99.92 % 97.58 %
CoDSEM (Semivar.) 98.37 % 98.91 % 100 % 99.09 %
CoDSEM (MCNG) 98.62 % 98.42 % 100 % 99.01 %
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RESULTATS

Image TerraSAR-X de Rosenheim
(Allemagne) (©Infoterra, 2008)

CoDSEM (MCNG) K-PPV-CM

DSEM-CM 92.95 % 98.32 % 81.33% 90.87 %

K-PPV-CM 90.56 % 98.49 % 94.99 % 94.68 %
CoDSEM (MCNG) 91.28 % 98.82 % 93.53 % 94.54 %




RESULTATS

Image COSMO-Skymed de Port-au-Prince
(Haiti) (©ASI, 2009)

CoDSEM (MCNG) DSEM-CM
Zones d’eau | Zones urbaines Végétation Total
DSEM-CM 99.81 % 99.03 % 99.99 % 99.61 %
CoDSEM (MCNG) 98.66 % 99.56 % 99.27 % 99.16 %
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CONCLUSIONS

® Algorithme validé sur plusieurs images RSO a simple

polarisation pour |la séparation des classes : zones
urbaines/végétation/zones d’eau.

® Effets de lissage aux frontieres spatiales inter-classes
® Améliorations possibles :

e Utilisation de techniques d’extraction de textures plus évoluées

e Prise en compte de la géométrie des zones urbaines via des CM
hiérarchiques ou multi-échelles
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