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RESUME

Cette étude traite de I'utilisation conjointe de I'information spectrale et de I'information spatiale pour la segmentation des
images multispectrales de satellites. En utilisant une simulation unidimensionnelle, type balayage vidéo, et en prenant un modele
Markovien, on présente des résultats permettant de choisir entre deux types de stratégies de classification : une classification utilisant un
contexte spatial et une information spectrale réduites par extraction de primitives, d'une part, et d'autre part, une classification non-
contextuelle utilisant I'information spectrale compléte. La classification s'opere selon un critére de maximum de vraisemblance dans
tous les cas envisagés, I'extraction de primitives étant, le cas échéant, réalisée par l'approche discriminante de Fisher. Les résultats de
simulation montrent quelle stratégie choisir en fonction de la corrélation spectrale et de la corrélation spatiale.

SUMMARY

This paper deals with the joint utilization of spectral and spatial information in performing the segmentation of satellite
multispectral images. By taking a Markovian model in a unidimensional simulation, like video scanning, we present some results by
which we choose between two types of classification strategies : one using a reduced spatial context and spectral information, performed
by feature extraction, another using the entire spectral information without context. The classification is based on the maximum
likelihood criterion in all the cases studied. Feature extraction is realized by the Fisher discriminant approach. The simulation results

show which strategy to choose in terms of spatial and spectral correlations.

1. Introduction

La segmentation automatique des images
joue un réle important en télédétection par satellite.
Cette tiche est souvent réalisée par l'analyse des
signatures spectrales des pixels, qui procéde par
classification multispectrale en utilisant les valeurs
numériques des divers canaux d'observation du
satellite. En complément, la haute résolution des
données permet une analyse spatiale des images.

L'utilisation conjointe de l'information
spectrale et de l'information spatiale présente alors
I'intérét d'exploiter pleinement les possibilités du
capteur.

Il existe plusieurs approches de 'analyse de
I'information spatiale, I'approche texturale a été
adoptée avec succes sur des images du satellite SPOT

[1]. L'approche contextuelle, faisant I'objet du présent
article, a été abordée par I'étude comparative sur des
images multispectrales simulées dans le cas unidimen-
sionnel, type balayage vidéo. Dans un premier temps
nous cherchons a quantifier 1'apport du contexte, d'une

part, et mesurer la dégradation des performances

lorsqu'on utilise une stratégie d'extraction de primi-
tives, d'autre part. Dans un deuxi¢me temps, nous
cherchons & déterminer des critéres permettant de
savoir si, dans le cas ou le temps de calcul ne permet
pas de garder simultanément l'information spectrale
compléte et le contexte, 'on doit plutét opérer une
extraction de primitives et garder le contexte ou garder
I'information spectrale compléte en renongant a
l'apport du contexte.
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2. Modele unidimensionnel de I'image

On considére le modgle suivant :

2.1 L'image initiale (La "vérité-terrain”
en imagerie satellitaire) qui n'est pas accessible 2
I'observation, est modélis€e par une chaine de Markov
stationnaire du premier ordre, chaqueé ,, n=1,2,...,.N
étant a valeurs dans I'ensemble de K classes possibles,
Q={w, 0,..., ®,}. Lachaine de Markov est carac-
térisée par une distribution initiale IT, = P(§1 = (z)j),
®.€ Q et une matrice de transition de terme génézral :
= P(&n =0 l§ | = a)j) , 0,0, Q"

2.2 L'image multispectrale observée

est modélisée par une suite de vecteurs aléatoires X,
n=12,..Nol %X, =(X,%,.., %, Condition-
nellement a la chalne € | (1< n <N), la suite % n(lS n
<N) est un processus gaussien markovien stationnaire,

caractérisé par K2 distributions du couple (X, _ %X
conditionnelles a(§ ., €,,) , soit:

Pyl =P(Yn|E,_ =0, 8, =0))
: ij=12,...,K
u.

1
A%, ) , )
et la matrice de covariance, que I'on suppose identique,

c, C

Cjj=¢C, i,j=12,....K avec c=( 2 on

X
avecy, =( )2— I] - On notera la moyenne W, =

82 c,

e, = HxX,-u,)oc,-u)" e, -]

T
c, = E[(xn_l-ui)(xn—uj),
én—lzo‘)i’ §n=(l)j:|
ijk=12...,K

3. Extraction de primitives

L'augmentation de l'information spatiale,
utilisée dans la stratégie contextuelle, implique un
accroissement considérable du temps de calcul. L'étape
d'extraction de primitives a pour but de réduire la
dimension de I'espace des observations. La méthode
retenue, basée sur les fonctions discriminantes de
Fisher, se formalise de la maniére suivante {2]

Soit Y=(Y,Y,,... UD)Tle vecteur de
primitives originales d'un pixel de I'image. On cherche

a trouver des combinaisons linéaires de Y, c'est a dire

un matrice »A rectangulaire de dimension D xd avec

d <D, al'aide d'un critére J tel que
J(A) = max , J(A)

Nous utilisons ici les fonctions discriminantes de

Fisher pour J(»A), soit

A = |a's,Al/|as, 4

ou
K T

$§, = 20 (U -wU -u) matrice de
i covariance interclasse

=1
K
8y = > TI.C. matrice de covariance intraclasse
i=1 ' 1
avec K
= Ynu
1 1
i=1

U. lamoyenne de laitme classe
Ci lamatrice de covariance de la ieme classe
1. laprobabilit€ a priori de la itme classe

Les vecteurs colonne de A" sont alors les
vecteurs propres de 8;,18 p rangés par ordre décrois-
sant des valeurs propres correspondantes.

Les primitives extraites sont ensuite données
par T

y=a4ay

It

avee

’

T
Y= (Y Yyl

4. Algorithme de segmentation

Rappellons d'abord la méthode d'estimation
par maximum de vraisemblance a posteriori [3] :

E,= o, si Li(vn) = maxj Lj(vn)
j=12,...K

ou Lj(vn) =P(&, = @, V) estla probabilité
conjointe de la classe (Dj et du vecteur de primitives
V , quireprésente le pixel n.

Dans le cas classique (non-contextuel),

V_ =%, onne tient compte que de l'information
spectrale, donc
LV = K(E,=0.%)

P(E, = (oj)P( xnlén = (Dj)
= Tp %)

P
Dans le cas contextuel,V, = Y, =| 5 ',
n
on tient compte, pour classer le pixel n, de I'informa-

_l.La

probabilité conjointe de ( § ,, Y ,) est donnée par :

tion spatiale apportée par 'observation n



K
Lj(vn) = iglp(gn_lzmi’ gn=(’)j’yn)
K

=2, P(E,_1=0; =0

i=1
©p En=0))

XP(UnlE"n—1=
K

= 2 Iy pi(Yn)
i=1

5. Simulations
Dans toutes les simulations, on se restreint
au cas de trois classes (K=3) avec les probabilités a

priori TI1 = 0,45, T2 = 0,35, et 113 = 0,20. La loi de
(&) est donc définie dés qu'on se donne la matrice de
transition : les simulations portent sur deux cas
(indépendant et dépendant) suivants :

a. cas indépendant

0. 450 0. 450 0.450
IT, = 0.350 0.350 0.350
0. 200 0. 200 0. 200
b. cas dépendant
0. 350 0.579 0. 450
Hi/j= 0. 450 0.121 0.525
0.200 0.300  0.025)

A l'image initiale, préalablement convertie

en image multispectrale de deux canaux aux valeurs
_ (0 o {0 . , . .

U= (0) U= (0) u- ( 1) est ajouté le bruit gausien (Zn)

de moyenne nulle, La corrélation entre Zn-1 et Zn est

c, C :
cl cz avec
2 ™1

1 p § 0
°1=(p 1) ot "2:(0 ~8)

ot p (la corrélation spectrale entre les deux canaux) et

définiepar € =

a. b.
Fig.1 Contour du niveau 0,1 des répartitions gaussiennes
(a) p=0,00 (b)p=20,99

3 (la corrélation spatiale entre les observations enregis-
trées par un méme canal) sont les parametres a faire

varier (0<p,8<1 et p+d <1). La figure 1 montre le
contour du niveau 0,1 des répartitions gaussiennes.

Pour le cas contextuel, la phase d'extraction
de primitives réduit la dimension de l'espace de
classification de quatre (dimension du vecteur Y ) a
deux (dimension du vecteur de primitives dans le cas
non-contextuel).

6. Interprétation des résultats

6.1 Notations
S1 : Stratégie contextuelle utilisant les primitives originales
S2 : Stratégie contextuelle utilisant les primitives extraites
S3 : Stratégie non-contextuelle utilisant les primitives originales
C; : Cas indépendant
C2 : Cas dépendant

6.2 Remarques générales

» La stratégie S; est, dans tous les cas, au moins aussi

efficace que S2 et S3.

55h -~/ M7

50

Fig.2 Les courbes des figures a. et b. visualisent le comportement des diverses stratégies, en termes du taux de bon
classement, dans le cas C2, en fonction de p ( pour 8 = 0) et en fonction de & (pour p = 0) respectivement.
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» A p constantla croissance de 8 augmente l'efficacité
des stratégies contextuelles, méme dans le cas C;
(Fig3 a, b, d, €), par contre clle n'influe pas sur 'effi-
cacité des stratégies non-contextuelles (Fig.3 ¢, f).

« A d constant l'efficacité de toutes les stratégies croit
avec p. Cefait s'explique par la disposition spatiale
des moyennes (fig. 1). Une autre répartition des moy-
ennes pourrait donner des résultats trés différents.

6.3 Choix entre s2 et S3
* Le choix de S3 parait plus judicieux pour 0 < p+6 <

0,67 dans le cas C; etpour 0 < p+8 <£0,5 dans le
cas C2.

les
sont comparables sur

» Dans le casC; et pour 0,67<p+6<1,0
efficacités de $2 et §3

I'ensemble 0,5 < p< 1,0 : on peut, dans ce cas, opter
pour S3 dont la mise en oeuvre est plus simple.
» Comme ci-dessus, on pourra opter pour §3 Ssur

I'ensemble {p +8 =20, 5} n {p 20, 5} dans le cas C>.

d. e.

7. Conclusion

Cette comparaison de stratégies de classifi-
cation a été conduite sur des images de simulation. Elle
donne des indications claires relativement au choix
possible entre stratégie avec information contextuelle et
spectrale extraite et stratégie non-contextuelle avec
information spectrale compléte, en fonction des corréla-
tions spatiale et spectrale.

Cependant, avant de généraliser la portée de
ces résultats, il conviendra de compléter cette étude.
Une application de ces méthodes 2 des images du
satellite SPOT est en cours.
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Fig.3 Les taux de bon classement, dans le cas indépendant (a, b, c) et dans le cas dépendant (d, e, f), obtenus par la
stratégie contextuelle utilisant les primitives originales (a, d), utilisant les primitives extraites (b, e), etparla

stratégie non-contextuelle (c, f).



