N
N

N

HAL

open science

Apport de la géométrie de 'information pour la

classification d’images SAR polarimétriques

Pierre Formont, Frédéric Pascal, Jean-Philippe Ovarlez, Gabriel Vasile,

Laurent Ferro-Famil

» To cite this version:

Pierre Formont, Frédéric Pascal, Jean-Philippe Ovarlez, Gabriel Vasile, Laurent Ferro-Famil. Apport
de la géométrie de I'information pour la classification d’images SAR polarimétriques. GRETSI 2011 -
XXIIIeme Colloque francophone de traitement du signal et des images, Sep 2011, Bordeaux, France.
4 p. hal-00640866

HAL Id: hal-00640866
https://hal.science/hal-00640866

Submitted on 14 Nov 2011

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/hal-00640866
https://hal.archives-ouvertes.fr

Apport de la géométrie de 'information pour la
classification d’images SAR polarimétriques

Pierre FORMONT!2, Frédéric PAScAL!, Jean-Philippe OVARLEZ?, Gabriel VASILE3, Laurent FERRO-FAMIL?

ISONDRA /SUPELEC
3 rue Joliot Curie, Chemin du Moulon, 91192 Gif sur Yvette Cedex, France

20NERA, The French Acrospace Lab
ONERA DEMR/TSI - Chemin de la Huniere, 91761 Palaiseau, France

3Grenoble-Image-sPeech-Signal-Automatics Lab, CNRS
GIPSA-lab DIS/SIGMAPHY, Grenoble INP - BP 46, 38402 Grenoble, France

4JETR, Image and Remote Sensing Group
SAPHIR, Université de Rennes 1, Rennes, France
pierre.formont@supelec.fr, frederic.pascal@supelec.fr
jean-philippe.ovarlez@Qonera.fr, gabriel.vasile@Qgipsa-lab.grenoble-inp.fr,
laurent.ferro-familQuniv-rennesl.fr

Abstract —

1 Introduction faibles doivent étre adaptées a ces nouveaux problémes.

Les systémes d’acquisition SAR polarimétriques (Pol-
SAR) récents sont maintenant capable de produire des
images PoLSAR avec des résolutions décimétriques. L’in-
formation polarimétrique permet de discriminer les différents
méchanismes de rétrodiffusion. La décomposition entropie(H)-

2 Modele SIRV

Pour les images SAR haute résolution, des études récentes
ont montré que I’hétérogénéité spatiale de la scéne me-

alpha-anisotropie, basée sur la décomposition en valeurs
propres de la matrice de covariance polarimétrique (MC),
a été introduite dans [1]. Cette MC est usuellement es-
timée sous hypothese d’homogénéité et de distribution
gaussienne du signal. L’estimateur du maximum de vrai-
semblance (EMV) est alors la Sample Covariance Ma-
trix (SCM), qui suit une distribution de Wishart. Lee,
dans [2], a proposé un processus de classification utili-
sant la décomposition H-a comme initialisation d’un al-
gorithme K-Means standard, utilisant la MC comme vec-
teur d’observation. Cet algorithme calcule un centre de
classe pour chacune des classes de 'image en effectuant
une moyenne arithmétique de toutes les MC qui appar-
tiennent a la classe. L’amélioration de la résolution per-
met d’avoir une observation bien plus précise spatialle-
ment des différents objets présents dans 'image mais en-
traine aussi une complexification du signal, notamment
en termes d’hétérogénéité et de non-gaussianité. Certaines

zones, usuellement considérées comme ayant des mécanismes

nait & un modele non-Gaussien du fouillis. Un modele
de fouillis non-Gaussien couramment utilisé est le modele
produit : I'hétérogénéité spatiale de I'image SAR est prise
en compte en modélisant le m-vecteur d’information po-
larimétrique du fouillis, k, par un SIRV (Spherically In-
variant Random Vector). Un SIRV est le produit entre la
racine carrée d’une variable aléatoire positive 7, appelée
texture, et un vecteur gaussien indépendant de moyenne
nulle z , appelé speckle, et caractérisé par une CM incon-

nue M :
k =Tz, (1)

Dans ce modele, la variable 7 représente la variation
spatiale locale d’intensité du vecteur k d’un pixel a l'autre.
Toute I'information polarimétrique (relations de phase dans
le vecteur k) est ainsi contenue uniquement dans la MC
M. Relativement & un pixel donné, le vecteur k est donc
Gaussien.

Sous hypothese d’homogénéité et de fouillis gaussien, la

de rétrodiffusion aléatoires peuvent devenir des rétrodiffuseurs texture 7 est supposée constante et identique pour tous les

ponctuels déterministes. Les techniques usuelles de classi-

fication, détection, filtrage, etc. utilisées pour les résolutions

pixels. Dans ce cas, la statistique des données secondaires
est gaussienne et 'EMYV de la CM est la SCM, estimé avec



un N-échantillon de données secondaires k;, i € [1, N] :

1SN,
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Sous hypothese SIRV, la CM est généralement un pa-
rametre inconnu qui peut étre estimé par MV. Gini et al.
ont dérivé dans [3] TEMV Mpp de la CM M pour une
texture déterministe, qui est la solution de I’équation sui-
vante :

Mscy =

(2)

Mpp = (3)
"N Z k! MF}D Kk,

Cette approche a été utilisé dans [4] par Conte et al.
pour dériver un algorithe permettant d’estimer la matrice
solution Mpp, appelé matrice du Point Fixe (FPE). Cet
algorithme consiste a calculer le point fixe de f en utilisant
la séquence définie par M;1; = f(M;) et My = I. Dans
[3] and [4], il a été montré que le processus d’estimation de
léquation (3), développé pour une texture déterministe,
permet d’obtenir un EMV approché sous hypothese d’une
texture aléatoire. Cette étude a été complétée par les tra-
vaux de Pascal et al. [5], qui ont établi 'existence et 'uni-
cité du FPE, ainsi que la convergence de l'algorithme
quelle que soit 'initialisation. De plus, cet estimateur suit
asymptotiquement une distribution de Wishart.

Le but de ce papier est ainsi double. Nous allons d’abord
rappeler des résultats récents obtenus dans [6] sur une
distance pour la CM estimée avec le FPE. Ensuite, nous
présentons une moyenne pour ’espace des matrices de co-
variance qui sont hermitiennes définies positives.

3 Classification polarimétrique en
environnement non-Gaussien

Les processus de classification polarimétrique classiques
utilisent un algorithme K-means. Chaque pixel, représenté
par sa MC, est assigné a une classe, qui possede un centre
de classes (la moyenne de tous ses éléments) et une dis-

tance est utilisée pour réassigner les pixels a chaque itération.

Dans le cas Gaussien, la dlstance de Wishart entre la MC
M, et le centre de classe M,,, dérivée dans [2 [2], est utilisée :

M.,
M

Pour le cas non-Gaussien, une nouvelle distance, la dis-
tance SIRV, a été dérivée dans [6] :

Dy (ﬁz,ﬁw) =In Tr (ﬁ;l Mz)

Ds(ﬁi,ﬁw> In
NZkHM 'k,

Cette expression peut se sunphﬁer facilement en :

Ds (ﬁ“ ﬁw) = Dw (ﬁwﬁw) (4)

On retrouve ainsi I'expression du cas Gaussien. Cette
distance est utilisée pour réattribuer les pixels d’une classe
a lautre a chaque itération. Les centres de classes ﬁw
sont ensuite recalculés avec une métrique euclidienne, i.e.
la moyenne arithmétique usuelle :

1 S~
= EZM;V
k=1

avec ﬁz, k € [1, K] les K MC des pixels appartenant a la
classe wy. Apres plusieurs itérations de I'algorithme défini
dans [2], les centres de classe se déplacent de maniére im-
portante par rapport a leur position initiale, ce qui rend
plus difficile 'interprétation physique du résultat final de
la classification.

(5)

4 Apport de la géométrie de I’in-
formation

Une théorie émergente [7, 8, 9] permet de prendre en
compte le fait que 'espace des MC n’est pas euclidien. De
maniére rigoureuse, la moyenne des MC d’une classe ne
peut étre calculée par l’expression de 'Eq. (5).

La moyenne associée a la métrique riemannienne cor-
respond a la moyenne géométrique définie par :

M,, = arg min Hlog (M Ml71>H

M, €P(m) |

(6)

avec ||.||r la norme de Frobenius et P(m) ensemble des
MC hermitiennes définies positives de taille m. La solu-
tion de cette équation peut étre obtenue facilement par
un algorithme de descente de gradient.

On peut aussi utiliser la géométrie riemannienne de 1’es-
pace pour ’expression de la distance entre deux matrices.
On a alors une distance matricielle basée sur la géométrie
de 'espace plutot que sur la statistique des matrices :

da(P1,Py) = |[log(Py ' Py ||, (7)

5 Résultats sur données réelles

La figure 1 présente les jeux de données utilisés : un
jeu de données acquis a Brétigny par le systéeme RAMSES
de PFONERA en bande X et un jeu de données acquises a
Paracou en Guyane par le systeme SETHI de TONERA
en bande UHF. La résolution au sol est de 1.3x1.3m dans
les deux cas.

La figure 2 présente la comparaison entre les résultats de
classification obtenus avec le FPE en utilisant la moyenne
arithmétique ou la moyenne géométrique. En utilisant la
moyenne géométrique, les coins réflecteurs utilisés pour la
calibration dans la partie droite de I'image, en bas, sont



mieux séparés du reste de 'image en étant classés seuls
dans la classe 8. Les zones urbaines donc plus hétérogenes
sont représentées par les classes 1, 3, 6 et 7 alors que les
zones plus homogenes (champs et foréts) sont réparties
dans les classes restantes.

La figure 3 présente les résultats de classification obte-
nus avec le FPE en prenant en considération la moyenne
arithmétique ou la moyenne géométrique sur le jeu de

données présenté Fig. 2. L’utilisation de la moyenne géométrique

permet d’affiner la classification sur des zones spécifiques
sur ce jeu de données. D’une maniere générale, la classe
8 a vu sa taille réduire et les pixels lui appartenant en
utilisant la moyenne classique réattribués aux classes voi-
sines, 4 et 5 principalement. Cette réorganisation s’accen-
tue lorsqu’on utilise la distance de 'Eq. (7) a la place
de la distance SIRV de I'Eq. (4) pour avoir une classe 8
contenant quasiment uniquement une ligne droite dans le
coin supérieur gauche de l'image, qui correspond & une
route, ainsi qu’une zone indéfinie dans le coin supérieur
droit. En ’absence de vérité terrain plus définie, il est
difficile d’apporter une interprétation plus poussée mais
sur les deux jeux de données présentés, 1'utilisation de la
géométrie de l'espace des MC permet d’apporter des in-
formations supplémentaires.

6 Conclusions

Les premiers résultats d’utilisation de la métrique Rie-
mannienne pour la classification PoOLSAR sont encoura-
geants et laissent présager d’une amélioration des classifi-
cation en employant plus intensément ces techniques. Des
travaux de simulations vont étre entrepris pour quantifier
I’apport de cette méthode.
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