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RESUME

Nous avons développé une approche de segmentation hiérarchique performante pour les images
polarimétriques SAR. Cependant, la segmentation et la classification non supervisée demeurent
des problemes difficiles. Dans cet article, nous proposons de combiner les deux.

En télédétection, la tdche principale est l'interprétation de I'image. Nous devons développer des
outils qui facilitent I'accomplissement de cette tdche complexe. Ceci est I'objectif des techniques
automatiques de classification, qu'on nomme techniques de regroupement (clustering). Nous
examinerons les relations entre les techniques itératives de regroupement, le regroupement
hiérarchique et la segmentation de limage. Nous regarderons comment nous pouvons passer
d'une a l'autre.

Nous commencons par une segmentation hiérarchique que nous arrétons t6t pour avoir un grand
nombre de segments. Ensuite, un processus de regroupement est appliqué sur les valeurs
moyennes des segments. Nous considérons seulement les grands segments. Pour le
regroupement, nous utilisons dans une premiére étape la technique du 'Mean-Shift' et ensuite un
regroupement hiérarchique. La segmentation hiérarchique tient compte de l'information spatiale,
ce qui n'est pas le cas dans le regroupement hiérarchique. Le 'Mean-Shift' est une technique
itérative qui considére a la fois l'information spatiale et radiométrique. L'approche est appliquée sur
une image polarimétrique SAR (9 vues) de la région d'Ottawa. On considére les régions texturées
et les régions non texturées. On utilise respectivement les distributions K et Wishart. Les groupes
de régions (segments) obtenus constituent une importante simplification des données de I'image.
Les champs sont correctement délimités et de petites variations a l'intérieur des étendues
homogénes sont reconnues.

Mots-clés: Image polarimétrique SAR, Segmentation hiérarchique, Classification,
Regroupement, Mean-Shift.

INTRODUCTION

La tache principale en télédétection est l'interprétation de l'image. On a besoin d'outils qui
faciliteront la réalisation de cette tdche complexe. C'est I'objectif des techniques de classification
automatique (non supervisée). Dans le cadre plus général de I'analyse des données, on parle de
technique de regroupement (clustering) (v).

Dans la prochaine section, nous examinerons la relation entre les techniques itératives de
regroupement, le regroupement hiérarchique et la segmentation d'image, et comment nous
pouvons nous passer d'une a l'autre. Ensuite, nous présentons notre approche de regroupement
de segments et son application sur une image polarimétrique SAR texturée.
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REGROUPEMENT ET SEGMENTATION D'IMAGE
Regroupement itératif et hiérarchique

Le regroupement hiérarchique agglomératif assigne initialement chaque donnée a un groupe
distinct (v). Pour N données ou points, nous avons initialement N groupes. Ensuite, itérativement,
le nombre de groupes est réduit de 1 par la fusion des 2 groupes les plus similaires. A la fin, il y a
un seul groupe contenant tous les points. A chaque itération, nous considérons toutes les paires
de groupes (Si, Sj), nous calculons une mesure de similarité ou distance pour chaque paire ( Di,j =
D(Si,Sj) ) et nous fusionnons les 2 groupes qui sont les plus similaires ou qui ont la plus petite
distance.

Nous avons un algorithme général dans lequel la mesure de distance doit étre correctement
deéfinie pour chaque application. D est une distance entre groupes de taille variable. Elle peut étre
deéfinie a partir d'une distance entre points d(x,y). La distance entre les centres (ou les valeurs
moyennes) des groupes est souvent utilisée, D(Si,Sj) = d(mi,mj) ou mi est la valeur moyenne pour
le groupe de points Si.

Les techniques itératives de regroupement débutent avec une partition initiale et améliorent celle-
ci de maniére itérative. L'algorithme souvent utilisé des K-centres débute avec les positions de K
centres. Chaque point est alors assigné au centre le plus proche. Pour chaque centre, une
nouvelle position est calculée a partir de la moyenne des points assignés a ce centre ou groupe.

Regroupement des données polarimétriques SAR

La mesure de distance doit étre adaptée a I'ensemble des attributs ou des caractéristiques utilisés.
Les attributs définissent un espace de représentation des données (points dans I'espace). Pour les
images multispectrales, chaque attribut peut correspondre a une des bandes spectrales. On peut
dériver d'autres attributs a partir des valeurs 'primitives'. Par exemple, des index de végétation
sont calculés a partir des valeurs spectrales. L'objectif est que les valeurs observées des attributs
pour différentes classes occupent des zones différentes de I'espace des attributs.

Pour les données polarimétriques SAR, la matrice de covariance ou de cohérence est la valeur
observée pour chaque pixel. D'autres attributs sont obtenus par la décomposition du signal telle
que l'entropie, I'angle alpha et l'anisotropie (H/a/A) (iii), (vi). Ces attributs sont utilisés pour
identifier la diffusion de volume, la diffusion de surface et la rétrodiffusion double-bond. On a défini
des seuils appropriés pour obtenir un groupement initial des données. Une technique de
regroupement itérative peut alors étre appliqué soit sur les attributs H/a/A ou sur la matrice de
covariance/cohérence (iii), (vi). La valeur moyenne de la covariance pour un groupe est utilisée
comme le meilleur estimé de la covariance de la population Z. Le pixel de valeur Z est alors
assigné au groupe j pour lequel la probabilité d'observer la valeur Z, p(Z|Z)), est la plus élevée. On
utilise la distribution de Wishart pour les champs non texturés (homogenes).

On a également utilisé le regroupement hiérarchique. Différentes distances entre les groupes ont
été proposées (iii), (viii). La statistique du rapport de vraisemblance mesure la probabilité des
valeurs observées pour 2 groupes sur la probabilité pour un groupe. Une autre approche est de
mesurer la probabilité que les valeurs des pixels d'un groupe appartiennent a une population
définie a partir des statistiques de I'autre groupe. La combinaison des techniques de regroupement
itératif et hiérarchique produit de meilleurs résultats.

Segmentation d'image et regroupement des segments

La segmentation d'image est un cas particulier du regroupement dans lequel les groupes sont
formés seulement de pixels connectés, i.e. pour chaque pixel, nous pouvons atteindre tout autre
pixel du groupe en suivant un chemin a l'intérieur du groupe. Les groupes sont alors des régions
connectées de I'image ou des segments. Dans une approche hiérarchique, seulement des régions
adjacentes peuvent étre fusionnées comme dans les techniques de segmentation par croissance
ou fusion de régions (i).
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Il peut étre avantageux d'utiliser la segmentation au lieu du regroupement a cause de la prise en
compte de l'information spatiale. Les pixels qui sont dans un méme champ de I'image doivent se
retrouver dans le méme groupe, particulierement si ce sont des pixels adjacents. Le regroupement
de pixels adjacents réduit le bruit s'ils appartiennent a un méme champ ou a une méme classe. Il
est plus facile de faire du regroupement sur les valeurs moyennes des segments que sur les
valeurs des pixels.

A un certain moment, il faut considérer de regrouper des régions qui ne sont pas adjacentes, i.e.
de faire du regroupement de régions/segments. Les régions de l'image qui correspondent a une
méme classe d'occupation du sol peuvent se retrouver dans différentes parties de l'image. Le
regroupement de régions produit des agrégats de régions ou des groupes de régions. Les
agrégats auront une meilleure estimation des paramétres communs d'occupation du sol. La
discrimination entre les différentes classes d'occupation du sol sera alors améliorée.

Technique de regroupement du 'mean shift’

L'approche de regroupement par 'mean shift' peut étre vu comme une généralisation de la
technique des K-centres (iv). Nous pouvons considérer que les K centres sont déplacés vers les
modes des fonctions de densité de probabilité (pdf). Le 'mean shift' peut déplacer tous les points
vers les modes. A chaque point, nous pouvons estimer la densité de probabilité locale en utilisant
un noyau gaussien. Le point x est déplacé dans la direction de plus haute densité ou dans la
direction montante du gradient. La direction est calculée par —(m —x) ou m est la valeur moyenne
des points voisins pondérés par un noyau gaussien centré sur x. Si la densité est uniforme, alors
m=x. S'il y a un gradient de densité, alors —(m —x) pointera dans la direction du plus fort
accroissement de la densité. La valeur m sera localisée du c6té de x ou la densité est la plus forte.
Le point x doit étre déplacé dans la direction de la valeur de m. Le 'mean shift' est une technique
itérative qui fait converger les points vers les modes de la densité locale. L'utilisateur doit spécifier
la taille de la fenétre ou du noyau. Un avantage de cette approche est qu'elle permet d'utiliser a la
fois l'information radiométrique et spatiale dans le calcul de la moyenne pondérée. Le poids d'un
pixel tient compte de la différence des attributs radiométriques et spatiaux (position dans l'image).

Optimisation dans la segmentation et le regroupement

La segmentation et le regroupement peuvent étre présentés comme un probléme d'optimisation:
trouver la meilleure partition des données. Il est normalement difficile de relier la mesure de
distance D a une fonction objective globale. Nous avons présenté la segmentation comme un
probléme de maximisation de la vraisemblance et nous avons dérivé la distance D de ce critere
global pour la segmentation hiérarchique (i). D est le log de la statistique du rapport de
vraisemblance:

D(Si,Sj) = MLL(Si) + MLL(Sj) — MLL(SiuSj) (1)
ou MLL(S) est le maximum du log de la valeur de vraisemblance calculé sur le segment S.

Les techniques de regroupement rechercheront un optimum local au lieu d'un optimum global, car
nous ne pouvons pas explorer toutes les partitions possibles. Les techniques itératives et
hiérarchiques ont différentes maniéres d'explorer I'espace des partitions. Les techniques itératives
passent d'une partition a une voisine en déplacant un centre ou déplagant un point d'un groupe a
un autre. Les techniques hiérarchiques modifient la partition en fusionnant 2 groupes. Il semble
avantageux de combiner les 2 approches pour obtenir un meilleur suboptimum..

SEGMENTATION/REGROUPEMENT POUR LES IMAGES POLARIMETRIQUES SAR

Nous proposons d'appliquer un processus de regroupement sur les valeurs moyennes des
segments. Nous considérons seulement les grands segments. Le regroupement comporte une
étape utilisant le 'mean shift' dans laquelle les valeurs moyennes des régions sont déplacées vers
les modes de la densité de probabilité et une étape de regroupement hiérarchique qui produit K
groupes de régions. Les petits segments sont finalement assignés aux groupes le plus prés. Les
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agrégats obtenus (groupes de régions) constituent une importante simplification de I'image et une
bonne carte de classification initiale.

Cette approche est appliquée sur image polarimétrique SAR du Convair-580 de la région Mer
Bleu, Ottawa, Canada. L'image (600x800 pixels, 9 vues) est présentée dans la Figure 1 et utilise
l'amplitude des canaux hh, vv et hv. L'image contient des champs agricoles et des zones
forestiéres.

Mesure de distance pour image polarimétrique SAR texturée

Nous utilisons un modele d'image texturée (i), (vii). Le modile de texture multiplicative scalaire a
00 validl pour les rigions forestilres pour lesquelles on peut assumer que la texture est
indlpendante des canaux de polarisation. La matrice de covariance observie, T = u-Z, est le
produit de 2 variables allatoires: une composante scalaire de texture u suivant une distribution
gamma et le chatoiement difini par une matrice de covariance complexe Z qui suit une distribution
de Wishart. T suit une distribution K. Pour une rlgion, le paramitre de forme ay est estimé par la
méthode des moments. Nous considérons que la région est texturée si au<10 et non texturée si
au220. Entre ces 2 valeurs, nous utilisons une somme pondérée des mesures de distance des 2
cas. La distance D utilisée pour la segmentation hiérarchique, le regroupement hiérarchique et le
'mean shift' est la statistique du rapport de vraisemblance de I'équation (1). Pour des régions non
texturées, la matrice de covariance du pixel Z suit une distribution Wishart et MLL(S)=—nL-In(|C]).
Pour les régions texturées, la matrice de covariance T suit une distribution K et

MLL(S)=n(3L+0a)/2 In(o.L)—nIn(T(at)) - nLIn(|C|)

~(BL-a)/2Y In(Tr (C'Z )+ Y In(K,, (2 lo.L Tr (C"Z))

VAR

(2)

ou n et C sont la taille et la matrice de covariance de la région S (i). Kv est la fonction Bessel
modifiée. L est le nombre de vues.

Technique proposée de regroupement-segmentation
Nous présentons les différentes étapes de I'approche qui est appliquée a l'image de la Figure 1.

1) L'algorithme segmentation hiérarchique est d'abord utilisé. Nous obtenons une partition avec
10,000 segments. Seulement les segments de 20 pixels et plus sont utilisés dans les 2 étapes
suivantes.

2) L'algorithme du 'mean shift' est appliqué pour modifier les valeurs moyennes des segments.
Les valeurs sont déplacées vers les zones de haute densité de probabilité (les modes). Ceci
est une sorte de filtrage adaptatif.

3) Les valeurs modifiées des grands segments sont alors fusionnées par regroupement
hiérarchique. Nous obtenons des partitions avec 200, 50 et 20 groupes de segments.

4) Les petits segments sont assignés a un des agrégats (groupes de régions) apres un filtrage
par 'mean shift' et une classification par maximum de vraisemblance.

La carte de classification avec 200 groupes est présentée dans la Figure 2. La valeur moyenne de
la matrice de covariance est calculée pour chaque groupe et assignée a tous les pixels dans un
groupe.

EVALUATION DES RESULTATS ET DISCUSSION

Dans le regroupement et la segmentation hiérarchique, les premiéres fusions sont faciles. Les
derniéres fusions impliquent des segments ou des groupes qui ne sont pas réellement similaires,
mais qui peuvent encore appartenir a un méme champ ou une méme classe. Il y a beaucoup
d'incertitude pour déterminer si c'est une bonne fusion ou non. Nous utilisons une étape de 'mean
shift' pour améliorer la fiabilité des décisions de fusion qui suivent.
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Dans la Figure 2, nous arrétons a 200 groupes de régions. Nous pouvons poursuivre les fusions
jusqu'a 50 ou 20 groupes et encore avoir des résultats intéressants. Avec 200 groupes, plusieurs
champs (régions de l'image) sont divisés en sous-parties qui appartiennent a des groupes
différents. Ceci correspond a identifier des sous-classes a lintérieur d'un champ. Si nous
continuons la fusion des groupes, les sous-classes seront fusionnées avec d'autres sous-classes,
mais nous ne formerons pas nécessairement des classes d'occupation du sol complétes et les
champs demeureront divisés en sous-parties.

Nous avons décidé d'arréter le regroupement et de transférer a la segmentation pour fusionner
seulement les régions adjacentes. Ensuite, nous appliquons le regroupement pour obtenir a
nouveau 200 agrégats (groupes de régions). Ceci correspond a appliquer l'algorithme une
seconde fois (seconde itération). Dans la Figure 3, les régions sont grandes et les champs sont
moins sous-divisés. Il y a beaucoup de petites régions qui idéalement devraient étre enlevées.

Ce résultat peut étre trés utile pour I'analyse et la classification. Des variations a l'intérieur des
champs ont pu étre détectées. Par exemple, le champ indiqué par une fleche dans la Figure 1 (en
bas a droite) est divisé en 4 régions dans la Figure 3. Les 4 régions appartiennent a des groupes
différents avec des couleurs distinctes.

Cette approche peut également étre utilisée pour améliorer les résultats de la segmentation. Dans
la Figure 4, I'image originale (Figure 1) est combinée avec la carte des classes de la Figure 2 pour
obtenir une partition de I'image avec 1000 segments.

En conclusion, l'intégration de la segmentation hiérarchique, du regroupement par 'mean shift' et
du regroupement hiérarchique est une approche utile pour l'analyse des images polarimétrique
SAR.
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Figure 1: Image

Figure 2: Carte des classes avec 200 groupes (7440 régions).
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Figure 3: Seconde itération (200 groupes, 4849 régions).
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Figure 4: Amélioration de la segmentation d'image (1000 segments).





