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Résumeé —Une technique deaduction de dores astronomiques comiétape peliminairea une classification d’images de galaxies lointaines
est pesenge. Le classifieur retenu est Basur une moglisation markovienne causale echelle sur le quadarbre. Ce papigzgente lesasultats
encourageants obtenus par cette approche.

Abstract — A technique of astronomical data reduction as a preliminary stage of farway galaxies images classification is presented. The
retained classifier is based on a in-scale-causal-Markovian modeling on the quadtree. This paper presents the encouraging results obtained by
this approach.

1 Introduction minimisant I'espace de recherche des axes de projection.
Plus pecigment, I'’Analyse en Composantes Principales (A-
La segmentation non superées d'images resta ce jour CP) est une technique classique uéiisen imagerie multis-
un probeme difficile, en particulier dans le cas d'observationgpectrale astronomique (jus@uune dizaine de bandes) pour
multispectrales ou hyperspectrales. Des travaugranirs ont la recherche d’information utile [10]. Elle a pour objectif de
permis de évelopper diférents classifieurs dans le cadre biendécorgler les diferentes composantes spectrales sur chaque
établi de I'inference bagsienne[1], en particulier de nombreux pixel a I'aide d’une projection ligaire. C'est une &thode glo-
travaux baés sur une mdglisation markovienne sur chiee ou  bale qui suppose implicitement que la distribution des éesn
arbre[2, 3, 4] ont moné&a la fois leur efficac& en temps de dans I'espace initial est un hyperelliide caradrise par la
calcul et leur grande robustesse au bruit. Ces approches se diseyenne et la matrice de covariance globale [8]. Ainsi, cette
tinguent d’autres techniques par la prise en compte de I'inforapproche ba&se sur un criére énergetique global, peut provo-
mation de voisinage spatial et/ou éohelle, I'estimation non quer la perte éfinitive d’'information caraérisant déventuels
supervige des paragtres du modle et la capacdi de s'adap- structures locales des daes.
tera des donees multidimensionnelles [5]. Les cartes de seg- Plus Ecemment, I'Analyse en Composante épéndantes
mentation obtenues sont satisfaisantes jusquie dizaine de (ACI) [11] a fait I'objets de nombreuxé&leloppements. Cette
bandes, au dalles Esultats se &gradent rapidemerit cause technique consigre les observationgsultant d’'une combinai-
du prenorene de Hughes[6] qui se manifeste par une pertson lintaire de sources igpendantes, supp@ss non gaus-
de pgécision redoutable dans I'estimation des parties des siennes. En effet, dans le cas gaussieréleodélation entrai-
mélanges de lois (terme d’attache aux dees). Ainsi l'arriée  nant I'independance, I'ACI n’a alors pas d'imét. Cette tech-
récente d'images hyperspectrales astronomigugelques cen- nique aéte utilisee dans [12] pour I'analyse d’'images astrono-
taines de bandes poaemouveau le difficile prolime de I'ex- miquesa4 bandes.
traction de classes. Il s’agit alors de tirer profit de la grande Dans cet article, nous adoptons, en section 2, unetgimt
qguantie d'observations pourégérer une carte de segmenta- de regroupement de bandes (cf. Fig. 1) en utilisant un algo-
tion robuste tout en contournant le preivle d’estimation de rithme de "bottom to up clustering” avec une mesure de simila-
parangtres dans un espace de grande dimergitaible den-  rité multiéchelles[13]. La&duction au sein de chaque sous en-
sité d'observations. semble sera alor&ali€e (section 3) par une ACP ou une ACI
Ce probkme, bien connu ergledcétection, peubtre aboré  (algorithme FastlICA avedatorglation cflationniste [11]). Les
en effectuant au galable unettape de &duction de I'espace images ainsi@duites alimentent un classifieur markoviegerhi
de repésentation, @iminairea la classification[7]. En effet, rchique @&fini sur une structure de type quadarbre[4]. Cette
la forte corélation entre bandes spectrales adjacentes intrastrakgie aéte valicke sur images de syrithe (9 bandes) et
duit une redondance d’information utiie pour regrouper les teste surimages astronomiques (12 bandes). ésdgltats ob-
images en sous ensembles de bandes fortemerié@sr Des tenus sont grsenés dans la quatime partie de I'article.
projections lirgaires locales sur chaque sous-ensemble [8, 9]
peuvent alortre €ali€es, et correspondi une projection
globale non ligaire prenant en compte leséari€s locales et
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FiG. 1 — Technique deéduction propose.

2 Regroupement des bandes spectrales

3 Reduction et classification

L'ACP recherche une transformatidiy qui decorgle les
composantes multispectrales dans I'espace de projection selon

I'équation :

z=Wy 2
avecy le vecteur des doraes obser@es de dimensioV, W
la matrice de projection et les vecteurs projés. La matrice
de covariance des doaes est calcék et @compoée enN
valeurs propres par ordreedroissant, seules les premeres
sont retenues. Les vecteurs colonnes de la matrice de projection
sont don@és par les vecteur propres correspondants aux valeurs
propres retenues. Nous obtenons ainsi une approximation op-
timale au sens de I'erreur quadratique moyenne deséinn
initiales sur un espacéduit[15].

L'ACI repose sur le modle suivant [11] :

y = As 3)
avecA la matrice de ralange et les sources ingbendantes.
L'objectif est d’estimer la matrice de projectidliy = A~!
pour retrouver les sources suppes inépendantes et non gaus-
siennes. En se basant sur un corollaire diogme de la limite

Le regroupement des déffentes bandes spectrales esbascentrale, qui affirme que la somme de deux variableatalres
sur une technique de coalescence de bas en haut ("bottom de; plus proche de la gaussienne que n'importe laquelle des

up clustering”) utilisant une Btrique de similaré multiéchelle
base sur les histogrammes normabq13] auquel sont ajoés
les barycentres. Le barycenyel’une image esté&fini par ses
coordonéesz, ety, donrees par :

t __ 1 T t T

ou x ety sont les coordorges d’'un pixel dans I'image ¢{x, y)
la luminosie de ce pixel.
Chaque image esttdompog&e enéchelle gacea une tech-

deux variables, la majoétdes techniques d’ACI cherchdmt

maximisant la non gaussiangitles sources. Cette derre est
mesuée par le Kurtosis (cumulant normadisi’ordre4) peu
robuste, ou la @guentropie éfinie par :

J(y) = H(yg) — H(y) 4)
ou H(y) est I'entropie dey et H(yg) I'entropie d'un vec-
teur gaussien de @me covariance. Hyrinen a propds une
approximation robuste de l&guentropie et un algorithme ra-
pide pour sa maximisation (FastICA) [11]. Nous avons choisi la
version FastICA avecatorglation cflationiste qui recherche
les vecteurs colonnes d& I'un aprés l'autre en favorisant les
premiers. Elle se base sur la péolcire d’orthogonalisation de

nique de fiItrage/écimation: La distance entre Qeux imagesgram-Schmidt qui contraint le vecteur colonae a apparte-
s'évalue en sommant les diffences entre leurs histogrammes,;, 5 lespace orthogonale audx- 1 vecteurs éja determigs.

et barycentres sur toutes leshelles. Nous obtenons ainsi une comme rincependance implique laédorélation, la maximi-

matrice{d;; } des distances entre les imagesj,s,j € {1,---

, N}, ou N désigne le nombre de bandes. Comipe= d;;,
seule la partie triangulaire sepeur de{d;; } est stocke. Soient
C;={i},i=1,---,N,les N clusters initiaux e§ = | J, C;
I'ensemble de tout les clusters. La technique considtesion-
nera chaque #ration les deux clustecs; etC; dont la distance
est minimale pour former un nouveau clustgr. Les clusters
C; etC; sontéliminés et la distance entrg, et les autres clus-
ters est calc@e. L'algorithme peuétre decrit comme suit :

- 85— {Cy, - ,Cn}
— Pour chaque’;, C; € S? calculerd;;
— Pourchaquédl = N +1a2N —1
{
- (C;, Cj) = arg min(Ci,Cj)eSQ dij
- G = G UG
- S —{S—{C} —{C; UG
-V C, eS—{Cy}calculer :dpy, «— dp; + dnj — dij
t

Il existe plusieurs facons de calculéy;, celle retenue dans

I'algorithme pécédent donne la structure en arbre la @gasili-

brée pour les dorges[14].

sation de la aguentropie se fait sur I'espaduit des donees
décorgelees par une ACP initialelotoutes les valeurs propres
sont garées.

Pour les deux techniques, nous n’avons gayd'un seul axe
de projection pour chaque sous ensemdtigbli par regrou-
pement. Les images ainsi obtenues alimentent un classifieur
ba$ sur une moglisation markovienne causale echelle. La
décision est effece selon le crére MPM (Mode de la Mar-
ginalea Posterior) :

Zopt = arg, min Z L(z,2)P(Y =y, X =x)
€N,

ouy désigne les observations multispectrales est le champ
desétiquettes (carte de segmentation) qui prennent leurs va-
leurs dang),,, P(Y = y, X = z) est la distribution jointe et
L(x, %) est la fonction de dat :

L(z,2) = Y (1= 6(xm,&m))
meM
avec M I'ensemble de tous les sites du champjét est la
fonction de Kronecker.
I'estimation des paragtres est&ali€e gacea I'algorithme
ICE [4].
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4 Resultats

Les esultats obtenus sur images de sgsth9-bandes (Fig.
2) sont pésenés sur la Fig. 3 pour 3 et 6 regroupements. Les .
performances obtenues sur ces images pour I'ACP et I'ACI en. -
fonction du nombre de regroupements ("clusters”) soasen- 1) ) ©)
tees Fig. 4. Dans les deux cas on remarque que la cougberpr
te un minimum d’erreur en fonction du nombre de groupe-
ments, puis lesésultats se &yradent pour deux raisons : 1)
quatre classes psentes sur les images de sy (car, tri-
angle, cercle et fond)éatessitent idalement 4 clusters; 2) le
phénonene de Hughes devient perceptible lorsqu’on atteint la
dizaine de bandes. La figure 5&sente une observation de 4) , (5) , ()
galaxies lointaines (si@e dans la zone "Chandra Deep Field | - . ‘
south™)a faible rayonnement sui2 bandes spectrales. Les deux .
cartes de segmentation obtenuesdstiasses avec une ACP ou
ACI préalablea la segmentation sur le quadarbre markovien
(image en baa gauche eh droite respectivement de la figure -
5) montrent dans le cas de I'’ACI une meilleuretettion des 7) (8) 9)
zonesétendues faible rapport signal sur bruit.
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FIG. 4 — Comparaison de I'erreur de classification en fonction

du nombre de clusters pour I'ACI et I'ACP.
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FIG. 5 — Les douze images astronomiques @#is pour le test (en haut) avec les cartes de segmentatioa<ksses aved

clusters en utilisant I'ACP et I'ACI (en bas de gauchdroite respectivement).



