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1 Introduction

Introduction]|

m Cadre: analyse de texture, en particulier I'analyse
des zones urbaines

m Meéthode : exploiter les données hyperspectrales de
facon a tirer parti de:

— un plus grand nombre de bandes spectrales que dans
les images multispectrales classiques,

— l'information inter-bande.

m Données:images du capteur aéroporté AVIRIS (JPL):

— Airborne Visible/InfraRed Imaging Spectrometer
— résolution ~ 20m
— 224 bandes
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2 Modele markovien gaussien de texture

Des outils d’analyse de texture

e Parameétres caractéristiques extraits des matrices de co-
occurrence (Haralick).

— Analyse scalaire = I'information inter-bande n’est pas

prise en compte.

e Analyse en ondelettes: méme remarque

e Filtrage de Gabor: banc de filtres orientés, consistant
en une onde plane sinusoidale modulée par une gaus-
sienne.

— Information inter-bande pas prise en compte.
— Peu efficace en analyse urbaine

e Champs de Markov

Les champs de Markov peuvent étre facilement adaptés
aux données multivariées.
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3 Modele markovien gaussien de texture

Champs de Markov|

L'image est considérée comme la réalisation d’'un champ
aléatoire X = {X;}ses, OU S est 'ensemble des sites de
I'image (les pixels).

Le champ X est un champ de Markov si et seulement
Si:

P(Xs=z2s/X°=2") = P(Xs = zs/{x:},t € V)

Cette modélisation contextuelle est utilisée en;

= régularisation

— Modele d’Ising, Potts, Chien-Modele

= modélisation de texture

— Modéle auto-binomial, Derin-Elliott
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4  Modele markovien gaussien de texture

Champ de Markov gaussien

Modele utilisé pour I'analyse urbaine en imagerie mo-
nospectrale (1 dimension).

P(zs/{z:},t € Vi) = %exp (_m - ¥, auz) )

202
Adaptation aux données multispectrales:

— Variables scalaires, champ 3D

0<1< Np
X ={X,,r} avec 0<7<N,
0< k<N,
— Variables vectorielles, champ 2D

0 <7< Np
X ={X,,} avec 0< 5 <N,
Xi; = (Xijor-- > XijNe—1)"
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5 Modele markovien gaussien de texture

Champs Markovien gaussien I\/Iultivariél

MGMREF : Multivariate Gaussian Markov Random Field.

1
P(zs|{z:},t € Vs) = EeXp __”378 Z 0 sxt”z]
teVs

ol ||a||2 = o'~ 'a, et X est appelée matrice de covariance
conditionnelle.

Ceci est équivalent a la formulation globale suivante :

1
exp <—5xt (INh ® In, ® E_l) Aa:)
(1)

ou la structure de A est déeterminée par les parametres d'in-
teraction 6; de facon a ce que Ax = wu, ou w est l'erreur

d’estimation.

N
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6 Modele markovien gaussien de texture

Simplification du modele

La simplification est due a la grande dimension spec-
trale de I'espace initial.

Les problemes rencontres sont:

— des temps de calcul éleveés,
— une mauvaise précision des estimations statistiques.

Dans les espaces de grande dimension, le nombre
d’échantillons nécessaires pour effectuer une bonne estima-
tion des parametres statistiques est trés grand: c’est la ma-
lédiction de la dimension (phénomene de Hughes).

= hypothese sur la structure des matrices 6, :

0; = diag(a:) = a¢ln

Nouvelle expression de la probabilité conditionnelle :

1
Plaal{odt € V) = Zexpd — o — 3 arill
teVs

N
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7 Modele markovien gaussien de texture

Estimation des paramétres|

Méthodes d’estimation de ¢ = ({a+},X)

e Estimateur du Maximum de Vraisemblance:

A

¢ = arg max(P(z/9))

Optimisation par une méthode numerique : e.g. gradient.
e Estimateur du Maximum de Pseudo-Vraisemblance:

Hypothese de Pseudo-Vraisemblance:

P(z) = | [ P(zsl{z:},t € Vi)

se
Optimisation approchée par résolution d'un systeme ma-
triciel de dimension égale au nombre de parametres d'in-
teraction.
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8 Description de I'algorithme de classification

Image initiale

Extraction des

Réduction de la dimension N
parametres de texture

Image finale

Pré-traitement

Image classifiée

FiG. 1 - Lalgorithme de classification.

N
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9 Preé-traitement: Extraction de caracteristiques ra-
diométriques

Extraction de caractéristiques]

m Besoin de réduction de dimension des données
Phénomene de Hughes:

Effectuer des estimations statistiques de parametres
dans un espace de grande dimension donne des réesultats
peu robustes.

= Réduction de la dimension de I’espace, par une
projection linéaire des données dans un “bon” sous-espace.

m Justification:

e La redondance entre les bandes implique que la perte
d’'information due a une bonne projection est faible,

e Des propriétés géometrigues des espaces de grande
dimension: nuages de points dans des sous-espaces,
les projections linéaires “normalisent” les distributions,

e Moins de calculs, moins de données a traiter.

N
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10 Pré-traitement: Extraction de caracteristiques ra-

diométriques

Poursuite de projection

Principe (Huber 85):

Famille générale de méthodes dont le but est de trouver
un sous-espace dans lequel un indice de projection est
optimise.

Interét ;

— Le probleme de la dimension est limité car tous les cal-
culs sont faits dans le sous-espace de projection,

— Lindice de projection peut étre adapté selon le traite-
ment visé : classification, compression, bonne descrip-
tion du signal.

Probléemes:

— Selon la mise en ceuvre: le temps de calcul est assez
élevé quand la recherche est effectuée itérativement,

— Comme les méthodes classiques (ACP, LDA), la projec-
tion est linéaire, et peut ne pas bien refléter des don-
nées a la structure tres “non-linéaire”.

N
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11 Pre-traitement: Extraction de caracteristiques ra-
diométriques
Poursuite de projection (suite)
m Algorithmes
— Poursuite de projection paramétrique séquentielle (Ji-
menez & Landgrebe 99)
— Poursuite de projection parameétrique parallele (Jime-
nez & Landgrebe 99)
— Croissance/Décroissance d’espace
m Indice de projection
Dans un algorithme de classification par MV : Une borne
superieure de la probabilité d’erreur est une fonction de la
distance de Bhattacharyya.
= utilisation de la distance de Bhattacharyya comme
indice de projection.
B =l||u1—'u,2||212—|—11n |212| (2)
8 2 VIZ1] 2]
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12 Pre-traitement: Extraction de parametres de tex-

ture

Choix des parametres de texture

Les parametres du modele de texture sont:

— Les parametres d’interaction ay,
— La matrice de covariance conditionnelle 3.

FIG. 2 — a) Extrait de 3 bandes visibles de I'image AVIRIS
de Moffett Field, b) variance conditionnelle o extraite d’'une
bande de cette image, c) parametres d’interaction a extrait

d’'une bande de cette image.

= utilisation de 3 pour former de nouvelles images.
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13 Preé-traitement: Extraction de parametres de tex-

ture

Distribution des parametres de texture

La distribution des parametres de texture n'est pas nor-
male.

1500 2000 2500
Doto Value

500 1000

7000 1500
Data Val

a) b)

5000 2500
ue

F1G. 3 — histogramme du parametre o calculé sur 1 bande
de I'image AVIRIS de Moffett Field, pour 2 zones urbaines.

= approximation de la distribution de X par une distri-
bution de Wishart dont les 2 premiers moments sont les
mémes.

Pourquoi Wishart?

C’est la distribution de la matrice de covariance empi-
rique.
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14  Pré-traitement: Extraction de parametres de tex-

ture

Réduction de dimension|

Comme pour lI'extraction de caractéristiques radiomé-

triques :

— Poursuite de projection: croissance d’'espace
— Indice de projection: Distance de Bhattacharyya

m Distance de Bhattacharyya:

Soit > et X5 deux matrices de dimension p X p tels

que:

— n121 Suitune distribution de Wishart de parametres (S1,n1)
— mno Yo SuUit une distribution de Wishart de parametres (S2,n»)

Le distance de Bhattacharyya entre ces deux distribu-

tions est:
n,® ny® |Xia| 4
B = ny no (3)
30| 4 [ *

ot 57 = L (m =71 + no¥; )
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15 Classification

Algorithme de classification|

m Classification par le critere du Maximum de Vrai-
semblance.

SoientL classes C;,l = 0... L—1.Laregle de décision
est:

Xs: P ° — P 87 ; 4
arg, max Pi(a%) = arg max P(z,z;) (4)

Hypothése : independance entre texture et radiométrie.

Xs = P(z%) Pz 5
arg, max . 1(z,) Pi(x) ()

Partie radiometrie = distribution gaussienne.

Partie texture = distribution de Wishart.

N
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16 Reésultats
Images de synthése]|
Classification
Données colSynth2  Classification
Données colSynth5  Classification
Données colSynth10  Classification
FIG. 4 — Données simulées avec différents rapports S/B
(gauche), classification (droite).
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17 Reésultats

Comparaisons de classifications

m ACP-N:

— Réduction de dimension: Analyse en composantes prin-
cipales,

— Classification: MV, modele gaussien.

m PP-N:

— Réduction de dimension: poursuite de projection,
— Classification: MV, modele gaussien.

m PPR-N:

— Comme PP-N, avec régularisation par modele de Potts.

m PP-NN:

— Reéduction de dimension: poursuite de projection,
— Extraction de bandes de texture,
— Classification: MV, modele gaussien + Wishart.

N
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18 Resultats
Images AVIRIS
FIG. 5 — 3 bandes extraites d’'une mosaique de textures ur-
baines AVIRIS
FIG. 6 — Classification de la mosaique de textures AVIRIS
par trois méthodes différentes. bleu: PP-N , rouge: PPR-N,
vert: PP-NN.
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‘ 19 Reésultats

Images AVIRIS (suite)

FIG. 7 — 3 bandes extraites d’une sous-image de I'image de
Moffett Field.

F1G. 8 — Classification de la sous-image par 4 méthodes dif-
férentes. bleu: PP — N, rouge: PP — N avec régularisation
de Potts, vert: PP — NN, turquoise: ACP — N.
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20 Conclusion & Perspectives

Conclusion & Perspectives|

m Conclusion

— Méthode d’'analyse de texture
— Aspects spectral et spatial traités conjointement
— Bons résultats de classification

m Travaux futurs

— Contours entre textures?

— Estimation de parametres plus rapide?

— Choix de la taille de fenétre?

— Détection de plusieurs textures dans une méme fenétre ?
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