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Avertissement

Ce document est le rapport a mi-parcours de I'etu@CT/SI/AP-04-521 « Etude
des attributs image pertinents de I'imagerie PLEIADES ». Il accompagne un rapport
concernant I'étude DCT/SI/AP-04-522« Interpolation Multi- échelle des attributs des
images» . Ces deux études sont exécutées a la demande du CNESd&maleement TSI
de Télécom-Paris, et dans le cadre du Centre de Comee@MES-DLR-ENST.

Ces deux rapports sont tres complémentaires, les trapdilx relatent étant intimement
imbriqués, mais présentés ici de facon séparée peasiralsons contractuelles. Ces travaux
font suite a deux rapports [5], [6], aux conclusions regésidans un document public : [4].

Ces travaux ont également bénéficié de I'assistanceudeBin et Mihai Costache pour
la constitution des bases de données et I'expérimentates conseils d’Eric Moulines pour
I'optimisation des systemes d’apprentissage et des sksmus avec Jean-Francois Aujol et
Yann Gousseau sur la détection des primitives.

Alain Giros (CNES) et Mihai Datcu (DLR) ont contribué au choix desthodes présentées,
ainsi qu'aux discussions des résultats.






Introduction

Nous présentons ici les premiers résultats concernetoid€ des primitives appropriees
a l'indexation des images des satellites a haute réGeal&éiades.

Nos travaux antérieurs (présentés dans [4]) ont esflentient porté sur les images du
satellite SPOT-5, a résolution de 5 m. Elles ont conclinékrét d’une indexation a partir
de primitives de texture. Nous devions vérifier dans quetieume ces résultats s’étendaient
a des images a résolution submétrigue comme les imagkgwt programme Pléiades.

Nos travaux récents (rapportés dans [3]), contribuenaderf importante a ce débat. lls
ont montré que I'évolution des images, lorsque I'on faditre la résolution, conduit leur
apparence d’'un domaine ou la géométrie est dominamntelamaine ou la texture est domi-
nante. La zone de transition dépend beaucoup de I'hongéitgéades structures présentes et -
bien siir - de la taille des objets constituant la scene. Renagport cité, nous avons proposé
des outils pour caractériser ces échelles. Nous ne lsgi@ns pas ici, mais renvoyons le
lecteur a leur consultation pour plus de détails. Ce n¢ goe des résultats préliminaires
qui s’appuient sur une démarche théorique et n'ont étéig&s expérimentalement que sur
un seul exemple. Nous ne disposons en effet que d’un seulijagks a la résolution des
images de Pleiades. Ces travaux doivent donc encoretayes.

Il est donc confirmé (mais cela était bien sdr intuitiflede passage a la résolution de
Pleiades doit nous amener a introduire plus de compasgatanétriques dans les primitives
d’'indexation.

Retour sur la classification

Nous avons donc tout d’abord porté notre attention sur qecsen étudiant le com-
portement des algorithmes d’apprentissage et de claswifican présence d’'un mélange
de primitives géomeétriques et de primitives texturafesgpitre 1). Ces travaux avaient été
brievement mentionnés dans notre rapport [5]. Nous adtms pressenti la complémentarité
des primitives géomeétriques associées aux primiteeitales. Ces premiers résultats sont
confirmés et approfondis dans le chapitre 1. Mais ce clepiia au dela de ces conclusions
puisqu’il présente également nos dernieres conclgssancette étape d’apprentissage et de
sélection des primitives : des méthodes adaptées detgl des primitives permettent de
faire progresser notablement les performances du sysderckassification. En particulier,
dans le cas de sélections supervisées, les performaaegendent excellentes et les erreurs
extrémement faibles (de 'ordre de 2 %). en outre, méme tawAS non supervisé, nos
résultats de classification sont assez bons, méme si Eapénéficie pas d’un filtrage du
bruit lors de I'étape de sélection des primitives.
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La taille des feretres d’analyse

Nous nous sommes ensuite un peu éloignés de I'aspeeddBtepour aborder un point
qui avait été laissé de coté dans nos études praté&slet qui concerne la taille de la fenétre
d’analyse lors de la mesure des primitives d’'indexation. Navions choisi de facon as-
sez arbitraire de mesurer les primitives sur des fenétee84dx 64 pixels. Des fenétres
plus grandes contiennent plus d’information, et ce, diaipdus que la résolution est forte
comme dans Pléiades. On pourrait donc en attendre uneureitjualité. Mais on peut s’in-
terroger sur leur capacité de bien caractériser une zomefene puisque pour SPOT-5, une
fenétre de 100 x 100 pixels couvre une étendue de 500 x 508rement tres homogene.
Au contraire, une fenétre plus petite sera tres homogeags, probablement mal capable de
refleter les propriétés d’objets de grande taille.

Afin de contrdler ce point nous avons donc entrepris uneegbadr déterminer la taille
de la fenétre la plus intéressante pour extraire des fwiesi(chapitre 3). Nous montrons
gu’une fenétre de l'ordre de 72 pixels garantit un taux d®meaissance quasiment opti-
mal. Nous étendons ces travaux a une analyse classe degpagymaclasse de paysages.
Nous montrons que, si de petites fenétre (35 x 35) sont swoifisgour les classes de mer,
de nuages ou de foréts, il faudrait des fenétres nettepieatgrandes pour des zones de
champs.

Indexation structurelle

Nous nous sommes ensuite intéressés aux approches ditiatea base d’'information
structurelle (Chapitre 4), tout d’abord en faisant unedétbibliographique de I'existant,
ce qui nous a permis de choisir quelques voies d’explorapiois en conduisant quelques
expérimentations ou nous avons privilegié une appqEr segmentation suivie d’'une des-
cription des régions, soit par des moments invariantspswides descripteurs de forme. Des
premiers résultats sont présentés a titre d’inforamgtinais ils ne permettent pas encore de
conclure, ni sur le choix des caractéristiques, ni sur &gfopmances que I'on est en droit
d’attendre.

Nous en sommes la de ces travaux.



Chapitre 1

Selection de caracéristiques

1.1 Introduction

Les rapports d’études précédents [5, 6] ont montrédrigt d’utiliser des procédures
de sélection automatique de sélection d'attributs paummarer I'efficacité de differents
ensembles de caractéristiques produits par des expemts. Nons alors étudié differents
algorithmes supervisés de la littérature et mis en é\adejue :

— une procédure de sélection efficace permet d’améliesgperformances d’'une clas-
sification effectuée sur un méme ensemble de donnée€damsant la redondance
et en éliminant les attributs non pertinents ; en partegubur une base de 600 ima-
gettes satellitaires issues de 6 classes differentes, anmns pu démontrer I'intérét
(en termes de taux de classification et de mesure de redandatnavers le critere
appelé “entropie de représentation”) de réduire I'emsle initial des 78 coefficients
d’Haralick a une dizaine.

— les procédures de sélection et les algorithmes de fitzdgin doivent étre couplées
intelligemment pour fournir les meilleurs résultats. Baemple une sélection de Fi-
sher suivie par un classificateur de Fisher donne toujounsaies bons résultats que
si elle est suivie par un classificateur SVM; en effet, ce @erpermet de réduire
encore le poids des attributs redondants qui ont tendar&teeaconservées par la
procédure de sélection de Fisher.

Dans le cadre de cette étude, nous nous intéressons aarason des caractéristiques
utiles pour I'indexation des images satellitaires. Il apjitaclairement que se limiter a tra-
vailler sur des bases supervisées n’est pas suffisant gsurea I'efficacité des attributs
sélectionnés lors de requétes non préalablemeniek&fious nous sommes donc également
intéressés a des procédures de sélection non supesvisapproche usuelle consiste a ef-
fectuer une classification non supervisée (clusterisatiies données sur differents sous-
ensembles d’attributs et de sélectionner le sous-enselahilus efficace a I'aide d’heu-
ristiques. L'exploration des sous-ensembles possiblpbie des algorithmes gourmands
(greedy ou stochastiques (algorithmes génétiques) ; ils sont diees colteux en temps de
calcul. Nous avons choisi de limiter notre intérét a dgoathmes simples et efficaces qui
ne sont capables que de réduire la redondance (et non t¢ Ies algorithmes reposent
tous sur une clusterisation des attributs et choisissentaf@ésentants de clusters comme
résultat de la sélection. Nous avons montré que ces tigoes fonctionnent tres efficace-
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ment sur des ensembles redondants (tel que celui des 78&mre#fid’Haralick) mais ne
sont pas robustes en présence de bruit (par exemple siate ajes attributs géomeétriques,
dont I'efficacité n’est pas a priori prouvée).

Nous effectuons tout d’abord, dans ce chapitre, une petitect@n méthodologique. Nous
présentons ensuite un prolongement des travaux effe@uparavant, en effectuant une
sélection sur I'ensemble des caractéristiques a naggodition, en incluant les GMRF
(Gaussian Markov Random Fields) [11]. Nous montrons enfinegipriocédures non super-
visées ne donnent pas d’aussi bons résultats sur I'edearbcaténé des caractéristiques
mais nous évaluons la stabilité des résultats de s@eobtenus sur une base d’'imagettes
choisies aléatoirement. Nous terminons en concluant sutrageaux et en présentant les
axes de recherche concernant la sélection automatique.

1.2 Meéthodologie

La méthodologie que nous avons présentée dans lesdm®gts rapports consiste a appli-
guer des algorithmes de sélection de caractéristiquesgl@itomparer differents ensembles.
Les criteres de comparaison utilisés sont des heuresigseparabilité, entropie, index de
flou et surtout entropie de représentation dont nous avamgrénl’efficacité) et des perfor-
mances de classification en validation croisée (moyenmargtnce de I'erreur de classifi-
cation sur chaque boucle). Lensemble des algorithmesustgans ce chapitre est présenté
dans la table 1.1. Il est & noter que, contrairement a ce qus avions écrit dans [7], il
est important que la sélection de caractéristiques @gpldors de I'apprentissage du clas-
sificateur se fasse dans la boucle de validation croiséeffieh I'auteur de [31] illustre
parfaitement le biais induit par une sélection effectasdel’ensemble des données, biais
qui ne permet finalement pas de comparer les differentésadés de sélection. Les heuris-
tiques s’appliquent a tout le jeu de données apres ueetgn globale de caractéristiques.
Cette procédure d’évaluation est présentée figure 1.1

| Nom | Type | Description |
kNN C k-plus proches voisins [16]
SVM C Support Vector Machine [10, §]
Fisher C Classification de Fisher [17]
Fisher-FS S-W Sélection de Fisher [33]
ReliefF S-F [23, 32]
SVM-RFE S-W [13]
L--AROM | S - Wrapper [34]
MIC S-F Non supervisé [28]
kMeans-FS S-F Non supervisé [6]
SVC-FS S-F Non supervisé [6]

TAB. 1.1 — Algorithmes utilisés dans cette étude. S designegoriime de sélection (F
pour filter et W pourwrapper), C un algorithme de classification. La seule heuristique
d’évaluation exploitée est I'entropie de représentatiotée H.
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e —
Attributs (+étiquettes de classe)

| Boucle de validation croisée

Apprentissage/Test
!
Sélection de Sélection de
caracténistiques caractéristiques
! 1
Caleul Ay rieni i 3 G | . Classification
d’heuristiques classificateur
Mesure de redondance Moyenne et écart-type

du taux d’erreurs de classification

FiG. 1.1 — Evaluation d’'un sous-ensemble d'attributs sélac&goautomatiquement. La
procédure de sélection peut étre supervisée ou nonli@asemble de données utilisé pour
evaluer I'efficacité par le taux de classification dore&ictuellement etiqueté.

1.3 Stlections superviges

Nous prolongeons les travaux effectués essentiellemefgsuaoefficients d’'Haralick a
la comparaison des differents ensembles d’attributdie misposition.

1.3.1 Les donmees

Les données exploitées sont toujours les 600 imagetteb{f reparties en 6 classes
illustrées sur la figure 1.2, extraites de scenes SPOT 5p{&seh/ données fournies par le
CNES). Le détail des ensembles de caractéristiqueséstadi présenté brievement dans la
table 1.2. Les caractéristiques denommées GMRF sontsissuee modélisation (sur une
fenétre de taille 64 dans notre étude), paramétrigpartr de modeles de champs de Gibbs-
Markov. La procédure de choix du modele et d’estimatiorsele parametres est présentée
dans[11]. Les trois attributs extraits sont : la norme deampatres du modele optimal, la
variance de I'erreur de modeélisation ainsi que I'évideda modele.

1.3.2 Performances des diffrents ensembles de caragetistiques

La premiere comparaison possible consiste a mesure Ieopodiscriminant de ces
differents ensembles en mesurant le taux moyen de claggificen validation croisée. Les
résultats obtenus sont présentés dans la table 1.3riespondent a la moyenne et a I'écart-
type des taux d’erreurs de trois classificateurs differapipliqués aux données exprimées
selon les differents ensembles de caractéristiquesi, @ira I'ensemble concaténé. Les ob-
servations sont les suivantes :
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FiG. 1.2 — lllustration des 6 classes de textures, de gauchdta dtale haut en bas : ville,
forét, champs, mer, désert et nuages (@CNES).

e —d

Name | Nb | Ref. Description
m 1 gray level mean
o 1 gray level standard deviation

Haralick | 78 | [14] | Statistics on cooccurrence matrices.
Gabor | 24 | [30] | Means and variances of gabor filtered
outputs, 3 scales and 4 orientations.

Qmf 18 | [25] Means and variances of QMF
sub-bands decomposition (3 scales)
GMRF 3 | [11] Gibbs Markov random fields
w=64
Geometric| 15 | [4] Statistics based on linear

approximation of detected edges,

TAB. 1.2 — Caractéristiques extraites des imagettes 64x64&feences bibliographiques
correspondantes sont précisées entre crochets.

— Laconcaténation des differentes caractéristiqussatiibles n’obtient pas les meilleures
performances de classification, ce qui déemontre une nleuf@k la nécessité de
sélectionner les attributs pertinents et non redondants.

— Les moyennes et écart-types des niveaux de gris, aveensenl deux parametres,
obtiennent des performances plus intéressantes que les Qakes QMF.

— Les trois parametres GMRF, auxquels ont été ajoutéandg®nnes et écart-types des
niveaux de gris obtienent, tres significativement, deusrdeilleurs performances de
classification, avec seulement 5 parametres.

— Les caractéristiques géomeétriques seules ne songpefcativement plus intéressantes
que les Gabor ou les QMF.

Ces premieres observations permettent de conclure queeheble m#+GMRF est le plus
compact et le plus performant a ce stade de I'étude. Il &nmbéressant de tester les
procédures supervisées de sélection automatiquessiseinble concaténé.
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Satellite

600 exemples - 6 classe

S

F=5
dim. | kNN(k=8) | Fisher SVM
Concaténation 140 | 11.3+1.8 | 17.8+4.2 | 6.5+:2.0
m+o 2 11.2£3.2 | 15.2£2.0 -
Haralick 78 | 13.8+2.2 | 30.8+4.3| 7.7+2.0
m+o+Haralick| 80 | 10.8:1.6 | 22.74+2.6 | 6.2+1.4
Gabor 24 | 22.2+2.5 | 40.7£3.8 | 16.2£5.3
m+o+Gabor | 26 | 17.743.3 | 33.745.1| 12.2+-2.8
QMF 18 | 24.8+1.9 | 38.5+4.0 | 21.2+5.4
m+o+QMF 20 | 17.2+1.7 | 28.3£3.9 -
GMRF 3 20.6£5.2 | 26.7+3.2 -
m+o+GMRF 5 5.742.3 | 10.8+2.2 | 8.3+1.8
Geo 15 | 33.743.9 | 38.8+3.7 -
m+o+Geo 17 | 16.5+2.2 | 28.3+3.9| 11.8+1.9

TAB. 1.3 —%Moyenng%Ecart-type de I'erreur de classification, pour differearisembles
de caractéristiques. Les classificateur SVM n’exploite g@sioyau particulier, il est em-
ployé dans le cadre linéaire. Les valeurs manquantessmondent a une non-convergence
de l'algorithme, en préservant exactement les mémesrgdras ' = 1000, implantation
libsvm [8]).

1.3.3 Slection sur I'ensemble des caraéfristiques

Les meilleurs résultats obtenus correspondent a ueetg@h de 14 attributs par I'algo-

rithme de Fisher-FS. Le choix de 14 correspond a la meélperformance de classification
obtenue en comparant des sélections de 6 a 40 attribufigicé 1.3). Cette performance
atteint une erreur moyenne d’environ 2%, a comparer aux @&tegemment obtenus. No-
tons également que la performance de I'algorithme fdpdus-proches-voisins est alors
equivalente a celle obtenue par 'ensemblesm@&MRF mais que celle de I'algorithme de
Fisher est degradée. Cette derniere est cependaninegitenoins intéressante (autour de
10%).
Nous observons également que les autres méthodes démsétdatiennent des performance
de classification similaires a celles de 'ensemble c@r@tvec une réduction d’un facteur
10 du nombre de caractéristiques. Elles sont donc efficae@s ne nous ont pas permis
d’atteindre la performance de la méthode de Fisher-FSs détaillons donc maintenant
cette méthode et ses résultats.

1.3.4 La <lection de Fisher-FS

La sélection de Fisher est une méthode classique et siapraent efficace sur notre
ensemble de données. Nous exploitons I'implantation faatel’outil Spider [33]. Cet al-
gorithme ordonne les attributs a I'aide des poids estipa@snalyse discriminante. Dans le
cas d’'un probleme a deux classes, le principe de cettgsmabnsiste a déterminer I'hy-
perplan pour lequel le rapport des variances projetées u# intra classes est maximisé.
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Satellite || 600 exemples - 6 classes
D=140,F=5
kNN(k=8) | Fisher SVM H
d =140 11.3+1.8 | 17.8t4.2 | 6.5+2.0
d=14
Relieff 18.5+2.5 | 31.1+£3.7 | 17.4+3.4 || 0.14
Fisher-FS || 5.7+1.9 | 15.2+2.9| 1.8+1.7 || 1.36
SVM-RFE || 10.5+2.8 | 16.43.6 | 5.5+2.2 || 1.54
l-AROM 9.5+3.6 | 15.8t4.6| 6.8+-2.8 | 1.75
MIC 20.5-5.0 | 28.5+7.8| 9.2+2.1 | 2.18
kMeans-FS|| 20.5+1.6 | 28.5+1.4 | 10.2+0.7 || 2.20
SVC-FS || 19.7+2.8 | 26.8:5.5| 8.5+2.1 || 2.01

TAB. 1.4 — Evaluation des 14 attributs sélectionnés automeigent par 4 méthodes super-

visées.

kNN
Fisher
— — — Linear SVM T

0.2

o
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Mean recognition error rate
o o
o o o
(9] o [
T T T
Il Il Il

o
o
=
T
I

o
o
[}
T
|
!
|
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4
=
1S)
=
3

20 25 30 35 40
Number of selected features

Fic. 1.3 -

Lorsque I'on fait I'hypothése que les attributs suiveneuoi gaussiennéV (u+), o) et
N(u),0(9) sur chaque classe, les poids de chaque attrdtsé calculent explicitement

par la formule :

_|_ —

Gé+) + ag_)
Dans le cas de problemes a plus de deux classes, on se rantiseproblemes a deux
classes par une stratégie une-contre-une. Les poids ftantnée discriminer une classe de
chacune des autres sont moyennés afin de fournir un poidgtpaut et par classe. Leb
meilleurs attributs finalement retenus font partie desajed meilleurs de chaque classe. |l

Wq
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apparait donc que l'ordre des classes n’est pas innocastldaésultat obtenu. N'importe
guel nombre de caractéristiques peut étre choisi, erctsptl —1 < d, avecK le nombre

de classes.

La sélection, ainsi que I'avons souligné dans la secti@n dst effectuée sur chaque
ensemble d’apprentissage. Les résultats sont présdates la table 1.5. Nous observons

que :

— La moyenne des niveaux de gris est une caractéristiquasedote. Nous observons
effectivement que cet attribut permet de discriminer totesses, par un simple effet
de seuil : (nuages), (mer,champs), (désert, ville, forét)

— Quatre attributs géomeétriques sont sélectionnés. Gewgspond au hombre de seg-
ments de droites extraits pour approximer les contoursnoisteGeo5 (resp. Geo6)
est relié a la moyenne de la taille (resp. seuillee) denv&mes segments. Geol3 est
obtenue a 'aide des matrices de co-occurrence estim@dessimages binaires de
contour.

— Cinq coefficients d’Haralick sont sélectionnés. Le fastxderver des échanges de ca-
ractéristiques au méme rang, pour des ensembles d’dgsages differents, suggere
une relation de redondance entre ces caractéristiquestétrHara6, Haral9, Hara58
and Hara71 correspondent au méme calcul de statistiquesarales matrices de co-
occurrence differentes (obtenues respectivement pausrientations dé?, 45° ainsi
gue pour la moyenne et I'écart-type de la statistique sutetoles orientations). Cette
statistiques est appel&im Averagé. Les quatre derniers coefficients correspondent
a I'ecart-type calculé sur les 4 orientations, de quauees statistiques (appelées
Inverse Difference Moment, Sum Entropy, Entropy and Informatieasures of Cor-
relation).

— L'évidence de la modélisation par des champs de Markbggadement un parametre
bien classé dans la sélection, ce qui confirme l'intdién tel modele dans le cadre

de l'imagerie satellitaire.

1

2

3

m

Harab

Gabor6

Geol | Geo5| GMRF3

7

8

9

10 11 12

Haral9,58

Hara71,74

Geol3

QMF5,1| Geo6| o

13

14

Haral9

Hara70,71,73,77

TAB. 1.5 — Les 14 attributs ordonnés par la méthode de Fishsmattebuts séparés par une
virgule sont obtenus au méme rang, pour des ensemblesrdidgfgsages differents.

1fe = Zfi{; ipz+y(i) avecN, le nombre de niveaux de grisgf,, (k) = Zf;gl Z;V:gl’iﬂzk p(i, ), k=
2,3,...,2N,, p(3, j) correspondant & une donnée de la matrice de co-occurrence
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1.3.5 Conclusion

Les méthodes de sélection supervisées ont confirmefiicacité sur I'ensemble de tous
les attributs disponibles a ce jour. La méthode de Fishmarenis d’atteindre la meilleure
performance (aux alentours de 2% d’erreur avec un clagsific&VM linéaire). D’autre
part, les GMRF ont démontré une bonne aptitude a discemes 6 classes de I'ensemble
de données. Enfin le sous-ensemble sélectionné et pganhé meilleure classification

contient essentiellement des attributs de texture maieéwent quelques attributs géométriques.

1.4 Slections non superviges

1.4.1 Experiences similaires

Nous avons également effectué une sélection non supersis 'ensemble de toutes les
caractéristiques concaténées. Les résultats seseptés dans la table 1.6. Nous observons,
ainsi que nous nous y attendions que les méthodes non sges\ont des performances
tres nettement dégradées face aux méthodes supsvidéus estimons que cela est di a
la présence de caractéristiques bruitées, que ne spasritaiter les méthodes non super-
visées. Cette conclusion est renforcée par le fait querbgie de représentation associée
a ces algorithmes est plus €levée que pour les méthogesvisées, ce qui est significatif
d’une plus faible redondance (donc a nombre égal de coampes, et étant donné les faibles
performances de classification, de plus de bruit).

Satellite | 600 exemples - 6 classes
D=140,F=5
ENN(k=8) | Fisher SVM H
d =140 11.3+1.8 | 17.8t4.2| 6.5+2.0
d=14

Fisher-FS | 5.7+1.9 | 15.2+2.9| 1.8t1.7 || 1.36
MIC 20.5t£5.0 | 28.5+7.8 | 9.2+2.1 || 2.18
kMeans-FS|| 20.5+1.6 | 28.5+1.4 | 10.2+0.7 || 2.20
SVC-FS || 19.42.8 | 26.8:5.5| 8.5+2.1 | 2.01

TAB. 1.6 — Evaluation des 14 attributs sélectionnés automeiggnt par 4 méthodes super-
visées.

1.4.2 Stabilitt des esultats

Comme souligné en introduction, Les procédures de séfede caractéristiques non su-
pervisées sont faites pour réduire la redondance. Noussaduservé que les performances
obtenues sur 'ensemble des 78 coefficients d’'Haralicleata@quivalentes a celles obtenues
par des méthodes supervisées, sur les mémes ensembleded. Nous souhaitons mainte-
nant savoir si les sélections effectuées sur la baseditig sont semblables a celles obtenues
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sur une base quelconque, aléatoire. Ce test ne peut pasecaviac des algorithmes super-

visés (puisqu’ils nécessitent la connaissance dess/cdésses) ; nous le faisons a l'aide de
nos procédures non supervisées afin de valider la séal#is sélections effectuées. Nous
observons (cf table 1.7) que les résultats de classificatidanus sur la base des coeffi-

cients d’Haralick issus des 600 imagettes, apres sétestio cette méme base ou sur une
base aléatoire, sont équivalents. Ceci semble signiiier. q

— Les exemples choisis dans la base étiquetée sont suffisatnireprésentatifs pour
faire de la sélection;;

— Les algorithmes non supervisés de sélection permeti@ntenir des sélections équivalentes
en terme de potentiel de classification lorsque la sélectst effectuée sur des ima-
gettes sélectionnées aléatoirement. Ceci nous cendians le fait que ces méthodes
donnent un résultat suffisamment fiable et stable en famdis exemples utilisés.

Satellite || 600 exemples - 6 classes
D =78 (Haralick), F=5
Base 600 Base aléa.
d | kNN(k=8)  Fisher SVM | kNN(k=8)  Fisher SVM
Pasdesel| 78| 13.86+2.2 30.84.3 7.#2.0 - -
kMeans-FS| 10 | 12.8+2.3 28.#45.8 9.8:2.5 | 13.2+2.2 29.44.3 9.0t2.2
SVC-FS | 10| 14.+2.3 31.0:34 11.A#1.3| 14.H42.7 32.0t2.7 10.81.7
kMeans-FS| 20| 13.5+2.8 30.3:5.2 6.A41.0 | 13.8:2.9 31.13.6 8.3t1.0
SVC-FS | 20| 14.8t2.6 31.#4.2 11.0t2.3| 15.2+3.6 30.85.0 10.6t2.1
kMeans-FS| 39 | 13.5+2.2 31.0:t3.7 8.5:1.6 | 14.2+2.8 31.2-4.6 8.0t0.7
SVC-FS | 39| 13.4+2.7 29.2249 8.5+1.5 | 13.8+2.9 29.85.3 8. #1.7

TAB. 1.7 — Evaluation de la stabilité de nos deux méthodesldetg@n non supervisées.

1.4.3 Conclusion

Les méthodes de sélection non supervisées permetfestiegment de réduire la re-
dondance d’'un ensemble d’attributs; par contre elles semsikles a la présence de ca-
ractéristiques non pertinentes qu’elles ne distinguastdes autres.

Nous avons en outre montré que les sélections effectugesisensemble aléatoire et sur
notre base étiquetée produisent des performances daficiason similaires sur la base
etiquetée. Ceci laisse a penser que ces procédurestablds et que le nombre de données
utilisées (600 pour la base étiquetée et 2000 pour laddéséoire) est suffisant pour obtenir
des performances stables.

1.5 Conclusion et travaux futurs
Nous avons effectué differentes expériences afin de néeakuer nos algorithmes de

sélection et de comparer les ensembles d’attributs & wligposition.
Il vient d’'une part que les méthodes supervisées sontcpherement efficaces, notamment

17



la méthode de Fisher qui produit une sélection de 14 at®ilice qui correspond a une
réduction d’'un facteur 10) permettant de passer de 6% a 2¥%edr moyenne (avec un
classificateur SVM linéaire). Cette méthode est stablesmaiproduit pas exactement un
ordonnancement des attributs ; dans nos travaux futurs mous intéresserons a l'appro-
fondissement de cette méthode et aux extensions app@&cemment dans la littérature
(Weighted Fisher).

Le sous-ensemble le meilleur, sélectionné automatiguéna mis en évidence l'intérét de
combiner attributs géomeétriques et texturaux. Cettelé€ta également permis d’observer
I'efficacité des GMRF, associés a la moyenne et variansendeeaux de gris des images,
pour classifier notre ensemble de données.

Enfin, nous avons étudié la stabilité des méthodes npersisées en effectuant une sélection
sur une base non étiquetée et en comparant les séleptiodsites sur la base étiquetée.
Nous avons insisté sur le fait que ces méthodes ne savemetlaotent par gérer les attributs
non pertinents (dits bruités). Nous nous proposons deilivaur ce point dans la suite
de I'étude, d’'une part en analysant les clusters prodaitdgs differentes méthodes (taille,
forme) et d’autre part en partant du principe que les attsilole bruit ne doivent pas étre
systématiqguement sélectionnés. Nous espérons donrernseatévidence les attributs fluc-
tuants par une validation croisée, effectuée sur chagse d’'apprentissage, suivie d’'une
fusion des differentes sélection obtenues.
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Chapitre 2

Hierarchical clustering of textures

2.1 Introduction

Image clustering and categorization is a mean for hightdscription of image content.
They are usually performed in the early stages of the mininggss. Clustering is a division
of data into groups of similar objects. Each group, callegtr, consists of objects that are
similar and dissimilar to objects of other groups.

The goal of image clustering is to find a mapping of the imagasdlusters such that the
set of clusters provide information about the image da®bBse generated clusters provide
a summarization and visualization of the image contentdaatbe used for different tasks
related to image database management.

In our previous work [27] classification of textures of SP@Tage using different clas-
sifiers (SVM, Fisher, KNN (K nearest neighbors)) was consideBed classification task
use category labels that tag objects with prior identifiefee @bsence of category labels
distinguishes cluster analysis from classification. Thedive of cluster analysis is to find
a convenient and valid organization of the data, not to éstabules for separating future
data into categories. We are interested in applying clungj¢o find structure in the database
of textures of SPOT image (e.g., we can say that textures of"sdye a group of density
city, industrial zone ect.).

In this work we present clustering of textures of differentatbase. The first database
consists of Brodatz textures with 40 classes, the secontateas made of the textures
which were extracted from satellite images SPOT5 (data give@KES) has 6 classes
(forest, field, city, cloud, desert and sea) and the thircloge of textures is the textures
also from images SPOT5 but extracted from urban areas ddrdiit cities and different
countries. The hierarchical clustering algorithm and mstfor estimation clustering are
presented in section 2, results of database clusterindhaversin section 3.

2.2 Hierarchical clustering
Usually clustering techniques are divided in partitional arerarchical. Partitional clus-

tering for givenn patterns in al-dimentional metric space is a partition of the patterns int
m groups, or clusters, such that the patterns in a cluster are similar to each other that to
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patterns in different clusters. Hierarchical clusteringimoes are categorized into divisive
and agglomerative [20] also called bottom-up and top-dowmliAsive clustering starts
with one cluster which contains all data points and splitsti ilhe most appropriate clus-
ters. An agglomerative clustering starts with one-pointglgiton) clusters and merges two
or more most appropriate clusters. Results of partitioheaitering can be used as an initial
solution for agglomerative algorithm.

Clustering algorithms treat the clustering problem as dmopation process which tries
to maximize or minimize a particular clustering criteriamttion.

Some of the criterion functions that can be used to drive Ipattitional and agglo-
merative clustering algorithms are described and analyzedi20], [36], [35]. Most of
these criterion functions have been shown to produce hightyjatustering solutions in
high dimensional datasets. Also some of the more traditiimaal criteria (e.g., single-link,
complete-link, and UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Ari#tra Mean)) can
be used for agglomerative clustering.

The method used to optimize this criterion function usesndoaized incremental op-
timization algorithm that has low computational requirense and shows high-quality clus-
tering solutions [35]. We use clustering toolkit (CLUTO) fdret graph-partitioning clus-
tering algorithms that is well-suited for finding clusterattfiorm contiguous regions and
for agglomerative clustering. In this way, the desif€etlustering solution is computed by
combining both the partitional and agglomerative methods.

First stage of the method is the clustering the datasetrintdusters using partitional
clustering which computed by modeling the objects using aestaeighbor graph (each
object becomes a vertex, and each object is connected toods similar other objects),
and then splitting the graph into m-clusters using a mingeaph partitioning algorithm.
After that K clustering solution is obtained by merging some of thesstels using an
agglomerative algorithm > K).

This approach was motivated by the two-phase clusteringoagh of the CHAME-
LEON algorithm [21] and gives the opportunity to compute astding solution that uses
a different clustering criterion function for the aggloragon phase. An application of such
approach is to allow the clustering algorithm to find nonbgllar clusters.

2.2.1 Notations

Graph-partitional clustering works with data wich are preseéras a similarity graph.
Letn denote the total number of data in the Se&tnd.S, be the set of objects assigned to the
r-th cluster of sizen,, r = 1...K, K is the number of clusters.andu represent two objects
of S, andsim(v, u) is their similarity. The similarity graplé7, is constructed by modeling
each object as a vertex, and there is an edge between twosabgeedv if and only if both
of them are in the nearest-neighbor lists of each other. Thghtvef this edge is set equal
to the similarity of the objects. There are some possiblelaiity measures between two
objects :

- cosine function

t
STMeos (U, V) = vy (2.1)

[l o]
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- correlation coefficient

SiMeorr (U, V) T (2.2)
where Wy, = Z(u —u)(v — ),
Wuu=Z(u—u Wy = Zv—v
- similarity based on Euclidean distante — v ||
SiMeyer(u,v) =1 — lu =] (2.3)

1+ maz{||uv—vl|}

- similarity between the objects is computed using the exddnthccard coefficient of
their vectors
utv
[ull+ 1 vl —utv

$1Mjgec(u, v) = (2.4)

To visualize results of clustering we use images of confusiatrix and dendrograms.
Columns of the confusion matrix represent original class@sdatabase and rows represent
found clusters. Rows are rearranged so that a position of aoospond to a position of
maximal element of row. In this case we will have the best cluggesolution when the
confusion matrix is diagonal matrix, it means that we fouricchisters and each of them
correspond to original class with the same number of the thjécdendrogram of the
agglomerative algorithm is a special type of tree structiuat provides a convenient picture
of hierarchical clustering. The dendrogram consist of isye# nodes, each node represents
the cluster. Lines connect nodes representing clusterdwainecnested into one another.

2.2.2 Partitional clustering algorithm

Partitional clustering of the graph splits the verticesha graph intan roughly equal
parts, such that the objective function defined over the dgeptimized. We use the cri-
terion function called MinMaxCut, that was proposed relyefi2]. MinMaxCut falls under
the category of criterion functions that combine both thenmal and external views of the
clustering process and is defined as.

mmzmzzez Lvesiues (v, ) (2.5)
Zv JUES; szm(v U)

Clustering process using this criterion function devidesvertices of the set into clusters
S; by minimizing the sum of edges connecting the verticeS,;db the vertices of the graph
S-S,
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2.2.3 Hierarchical agglomerative clustering algorithm

Agglomerative algorithms build the solution by initiallysagning each object to its own
cluster and then repeatedly selecting and merging pairtusfers, to obtain a single all-
inclusive cluster. Thus, agglomerative algorithms build tree from bottom (leaves) to top
(root). The key parameter in agglomerative algorithms ésrttethod used to determine the
pairs of clusters to be merged at each step. Usually aggléneadgorithms select the most
similar pair of clusters, and numerous approaches have deerioped for computing the
similarity between two clusters (single-link, completeklj and UPGMA schemes) [21]
[?] [12] [22] [20]. The single-link scheme measures the sinit§yeof two clusters by the
maximum similarity between the objects from each clusteatT$, the similarity between
two clustersS; andsS; is given by

Simsingle—link(sia S]) = maquSi,vES]’{Sim(ua U)} (26)

In contrast, the complete-link scheme uses the minimumiaiityi between a pair of
objects to measure the same similarity.

Simcomplete—link(sia Sj) = minuESi,vESj {Sim(ua U)} (27)

In general, both the single- and the complete-link appreaato not work very well
because they either base their decisions on limited amdunfaymation (single-link), or
they assume that all objects in the cluster are very simdagach other (complete-link
approach). The UPGMA scheme (also known as group average)ovescthese problems
by measuring the similarity of two clusters as the averagieipairwise similarity of the
objects from each cluster. That is,

. 1 .
simypama(Si, Sj) = —— Z sim(u, v) (2.8)

nn
LR ’uESi,’UESj

2.2.4 Estimation of the clustering solution

The quality of a clustering solution was measured by using dviferent metrics that
look at the class labels of the objects assigned to eacheclUgte first metric is the widely
usedentropy measure that looks are how the various classes of objeatssaiributed within
each cluster, and the second measure iptheéty that measures the extend to which each
cluster contained objects from primarily one class. Giveariqular clustelS, of sizen, ,
the entropy of this cluster is defined to be

E(S,) = 10g@z_ og— (2.9)

where Q is the number of classes in the datasets the number of objects of the
th class that were assigned to théh cluster. The entropy of the entire clustering solution
is then defined to be the sum of the individual cluster eneé®pieighted according to the
cluster size. That is,
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K
Entropy = Z %E(ST) (2.10)

r=1

A perfect clustering solution will be the one that leads tostdus that contain objects
from only a single class, in which case the entropy will be zBr@eneral, the smaller the
entropy values, the better the clustering solution is. Timéyof the cluster is the fraction
of the overall cluster size that the largest cluster of disjassigned to that cluster represents
and defined as

P(S,) = imaaci(ni) (2.11)

nT
The overall purity of the clustering solution is obtainedaaseighted sum of the indivi-
dual cluster purities and is given by

k
Purity = %P(Sr) (2.12)

i=1

The larger the values of purity, the better the clusteririgtgm is.

2.3 Results

2.3.1 Clustering of Brodatz textures

We made first experiment with 40 textures of Brodatz [1]. Frauoheoriginal texture
that has size of 640x640 pixels we extract small textures wid of 64x64 pixels and a
sliding step 30 pixels, thus we have 400 small textures froch eaginal texture of Brodatz
and for all 40 classes we have 16000 textures. Examples of sgmatres are presented
on Figure2.1. Haralick features [15] are extracted for eaxtute. This kind of features
based on co-occurrence matrixes which are the gray-levebhsgdapendence matrixes and
computed for different direction [27] .

On the first step we want to select parametres of hierarchiaatesing algorithm. We
cluster 16000 textures depending on the similarity fumdiof two objects{im s, Simcorr,
S1Meycl, STMjqecc) @nd the similarity functions between two clusters for aguoative part
of the algorithm Fingle — link, UPGM A, Complete — link). To control the quality of a
clustering solutiorE'ntropy and Purity are used.

Results of evaluation presented in Table 2.1 and Table 2.2 gtaivthe values of simi-
larities of two objects have not important deviation withie similarities of clusters and the
similarity UPGMA in comparison with others gives better penfi@ances of clustering with
lower Entropy and higherPurity.

We use standard K-means algorithm to compare the clustesguits with those of the
hierarchical algorithm. For the hierarchical algorithra gimilarity functions of two objects
and the similarity functions between two clusters are chesam,,.,, andUPGM A res-
pectively. For clustering results of K-means the values @l Entropy = 0.1877 and
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FIG. 2.1 —the 40 textures from Brodatz used in our experiment

Purity = 0.6935 are worse than for the hierarchical algorithm (see Tableghd Table 2.2
).

The confusion matrixes Figure 2.2 are presented as imagegtaijhevels proportional
to the rate of clustering : black is equal to 100% and white ta 0%e columns of this image
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TAB. 2.1 — Entropy of clustering of 16000 textures into 40 cluster

$UMeos | SUMecorr | SUMeucl | S1Mjace

Single — link 0.074 | 0.062 | 0.079 | 0.068
Complete — link | 0.033 | 0.043 | 0.036 | 0.039
UPGMA 0.034 | 0.033 | 0.033 | 0.034

TAB. 2.2 — Purity of clustering of 16000 textures into 40 clusters

Simcos Simcorr Simeucl Simjacc

Single — link 0.844 | 0.878 | 0.842 | 0.864
Complete — link | 0.966 | 0.939 | 0.960 | 0.953
UPGMA 0.960 | 0.964 | 0.965 | 0.963

correspond to actual classes and the rows correspond to fdusigrs. We can see that
hierarchical algorithm gives much pure result than K-meaoseover it found 30 clusters
with their error of size< 0.3% .

2.3.2 Clustering of textures of SPOT image

We are interested in applying the hierarchical algorithmdistering a database of
real textures. These textures were extracted from image3 SROich have resolution 5m
and size 12000x12000 pixels (data given by CNES). We form §seka : city, field, sea,
desert, forest and cloud. Each class has 100 textures thuaweet0 samples. Examples
of textures are presented on Figure 2.3.

The size of new database of textures is lower than for the textof Brodatz therefore
we want to see whether parametres have to be changed or noto3e tttese parametres
for the hierarchical algorithm we made the same experiméatsr Section 2.3.1 and build
new tables for similarities Table 2.3 and Table 2.4 . Theseesabhow that as in Section
2.3.1 using the UPGMA we obtain better clustering solution (theeki Entropy and the
highestPurity) than using others criteria.

TAB. 2.3 — Entropy of clustering of 16000 textures into 40 cluster

Simcos Simcorr Simeucl Simjacc

Single — link 0.397 | 0.400 | 0.397 | 0.443
Complete — link | 0.545| 0.613 | 0.560 | 0.593
UPGMA 0.349 | 0.349 | 0.349 | 0.371
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FIG. 2.2 — Confusion matrix for K-means (top) and the hierarchatgbrithm (bottom). The
figures have been replaced with grey levels : white is zero %kli$at00 %

TAB. 2.4 — Purity of clustering of 16000 textures into 40 clusters
Simcos Simcorr Simeucl Simjacc
Single — link 0.675| 0.672 | 0.675 | 0.635
Complete — link | 0.600 | 0.541 | 0.529 | 0.518
UPGMA 0.732| 0.732 | 0.732 | 0.720

Unfortunately the result of clustering presented by comfusnatrix even for UPGMA is
unsatisfactory since the clusters are mixed. An ideal sanatould have been as depicted
in Section 2.3.1. One cluster would have found to group all saspl a class, and only the
samples of this class. Therefore by rearranging lines ofeTalb, it could be possible to
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Desert

Field Sea Forest

FIG. 2.3 — Some samples of the 6 classes of textures from SPOT i{(@GAIES)

obtain a diagonal matrix with all diagonal values equal t0.100

The confusion matrix ( the columns are the actual classespilis - the found clusters,
Table 2.5 ) shows that the class "desert” mixed with the clas®5f and the class "city”
mixed with the class "field”. Originally each class has 100ueas$ but after clustering class
"Cloud” has 98 textures and class "Field” has 99 texturess Bhobjects are the outliers
which were obtained on the stage of building graph and which hatéeen taken into
account on the stage of clustering. On the dendrogram of lillssering solution Figure 2.4

TAB. 2.5 — Confusion matrix for 6 classes

Classes

Clusters | Cloud | Sea| Desert| City | Forest| Field | Cluster size

1 89 0 0 0 0 23 112

2 0 89 1 0 0 0 90

3 6 0 59 0 0 5 70

4 0 0 0 39 0 16 55

5 0 10 39 0 100 4 153

6 3 1 1 61 0 51 117
Classsizgg 98 |100| 100 | 100 | 100 99

we can see that class "Sea” (it corresponds to cluster 2)estbet better from other clusters
and situated much farther from other data. Cluster 1 costdata from class "Cloud” (89
objects) and "Field” (23 objects) because the class "Fiéla8 homogeneous parts as the
class "Cloud”. Cluster 6 and cluster 4 have mixing of clas€d/” and "Field” because
some images of field have small fields like big buildings onge®of class "City”.

Perhaps, one of the reasons of cluster mixing is, that faralgorithm the number of
textures for each class is not enough and classes are clogzlgh other. In order to improve
the discernibility between classes we may increase the nuofb@sked-for classes so that
we obtain several pure-classes for each initial classeangtance "forest” class could split
in two classes "deciduous” and "coniferous”. This will be éan the next section for one
specific class, the one of "city”.
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FIG. 2.4 — Dendrogram for 6 clusters

2.3.3 Clustering of urban-textures of SPOT image

We extract about 600 urban textures from different cities different countries. Those
textures include a dense part of city, isolated buildingsks, industrial zone, suburb, vil-
lages with fields. Examples of urban textures are on Figure 2.5 .

We estimate the quality of clustering usib@tropy and Purity depending on the num-
ber of clusters. Figure 2.6 shows the behavior of these twouness

On this graph we see that after choosing the number of clustersl & the Purity
does not change and tlitropy smoothly changes. For clustering we take the number of
clusters 8. Result is presented as the confusion matrixbreTa6 .

TAB. 2.6 — Confusion matrix for clustering 6 classes

Classes

Clusters || Buildings | City | Suburb| Tank | Village | IndustrZone| Cluster size
1 6 37 0 0 0 5 48
2 4 7 26 4 0 5 46
3 1 0 0 2 1 58 62
4 20 53 17 0 0 6 96
5 1 1 1 14 0 46 63
6 11 82 5 0 0 9 107
7 0 0 0 0 92 4 96
8 8 4 3 5 7 72 99

Class size 51 184 52 25 100 205

Confusion matrix shows that the classes "Suburb”, "Villagatl "Industrial Zone” were
found as clusters, but the class "Industrial Zone” is didid®o 3 clusters and the cluster 5
has the class "Tank” with part of class "Industrial Zone”.

Itis interesting that clusters which were found (cluster ast#r 4, cluster 6) correspond
to different cities (Los-Angeles 37 textures, Bellegardet&dures, Istanbul 82 textures).
Examples of each city are on Figure 2.7 .

The dendrogram of clustering urban textures into 8 clustigygre 2.8 shows that cluster
4 contains 53 objects of city Bellegarde as a main part ara 20sobjects of class "Buil-
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FIG. 2.5 — Some instances of the urban textures of SPOT5 im@@ENES)

dings” and 17 objects of class "Suburb”. The cluster 2 whigresent class "Suburb” (26
objects) is "nearest” to cluster 4. The cluster 1 and thetefu represent the cities of Los-
Angeles and Istanbul. They are very close to each other. Batbet cities have long and
straight streets and also both have high density buildingscanstructions.
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FIG. 2.6 — Quality of clustering

FiG. 2.7 — Urban textures of SPOT image (Los-Angeles (top), Belteg@middle), Istanbul

2.4 Conclusion

Clustering of textures was made by a hierarchical cluggeaigorithm which consists
of partitional and agglomerative stages. Different kindslatabase of textures were used
for the experiments (textures of Brodatz and textures etacafrom images SPOTYS). It was
shown, that the best similarity functions between two clsster the agglomerative part of
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FIG. 2.8 — Dendrogram for 8 clusters

the algorithm is

UPGM A and the choice of the similarity functions of two objects hagjreat influence on
the quality of the clustering solution. The hierarchicaalthm gives good performances
for large databases (several thousands of examples). Enarthical clustering approach
allows to discover the structure of the data (e.g. how far oostet is from the others)
and to help interpret results of clustering (e.g. which clsséee grouped and what groups
of clusters exist in data). But hierarchical trees can nwagé be used for interpreting the
results of image clustering because satellite images afiffegent domains may be grouped
into similar clusters, especially when groups are not welasajed.
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Chapitre 3

The role of the window size in the
classification process

3.1 Objective and method

3.1.1 Objectives of the study

The objective of this study is to determine the influence efglze N of the area where
the measure of the vector of features is done, on the perfarenaf the classification pro-
cess.

The reference performances are those obtained in [4] fasavésize 64x64. This di-
mension was chosen empirically and for computational coievees [V, = 64 is a power
of 2 which makes easy to compute FFT needed in the case of QMF dmat)Ga

Smaller areas < 64) will probably provide more homogeneous textures and toeref
could be better for fine textures like forest, fields and sea.

Larger areas/{ > 64) allows to have better estimates when they cover homogeneous
fields, they may also capture textures made of large graitis)c But they will seldom
guarantee a good homogeneity (if the size of the &féa equal to 100, the window covers
a surface on the ground of 500x500 meters).

3.1.2 Methodology

We fix the training and testing protocol all along the expemtas defined in Section
6.1 of [4]. We only consider as a variable the size N of the aveavhich the measure of the
vector of features is done. Based on this we determine expataily the recognition rate
(or accuracy prediction) of classification process andrdate the size of windows which
provides the best performances in the classification psoces

Having a data base of 600 images (100 for each of the 6 claskrsl;, sea, desert, city,
forest and fields), the characteristics of these imagesxiracted by Gabor, Haralick and
QMF primitive selection methods, providing 18 parametersgMF, 24 for Gabor and 78
for Haralick.

The images in the data base are randomly distributed usiagdom sequence. Then
using a cross validation method (the information of onlyethquarters of the data base
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images the corresponding SVM models are constructed andetbsfecation rate measured
on the rest of the images) the rate of accuracy of classificasi obtained.

The range of variation of the image sizes is from 16x16 to 128xpixels with a step of
8 pixels. For each size the accuracy rate is as the mean oféheréiss validation sets.

3.1.3 Notations

The reference samples are issued from a SPOT-5 image amea@fieom their upper
left point. We denote a$} the original sample numbér, with size of the aredV, = 64.
The area is deduced from the SPOT-5 image by the followingioala

Sp(i,7) = I(iy, + 14, jx + J) (3.1)

with i=1..Ny, j=1..Ny and where4,j;) is the position of the upper left corner of the sample
k in the SPOT5 image.
When taking a sample of dimensidy, the expression becomes

Sk(i, ) = I (i + 4, i + ) (3.2)

with i=1..N;, j=1..N;.

The vector of features measured from one original samplenstd by?, and the one
issued from the sample of si2é, asv’.

For Haralick and Gabor features, the measgris obtained by averaging local measures
on the whole windowNyxN, as it is depicted in Section 3 of [4]. Thereforé may be
derived by a similar process, but averaging on window with 8izewhatever the value of
N}, might be.

This however is not the case of the QMF and Gabor. As these two detised FFT
transform in order to extract the information, we must use wivglas power of 2 only and
not any sizeV,. In order to deal with this we propose below 2 ways to dedtida the case
of QMF features when the size of area is not a power of two.

3.1.4 Obtaining images with size as a power of 2

The first way to do this is described below.

The upper size power of two is determined and then the origmage is put in the
center of the new one. The empty space left are filled by a psogkmirroring as shown in
Fig.3.1. For instance an image with size 48 is expanded by rmgdo an image with size
equal to 64.

Another way to treat the images which have not a dimension polioas to determine
the lower size window power of two and then to cut four imagesigfdize from the original
window, where each of the four images has a corner identical twéfone of the original
image. The process is illustrated in Fig.3.2 In this way the thaise consists in four times
more images than the original data base. For instancengtarith an image of size 80 x 80
pixels, we end with 4 images of sizes 64 x 64 pixels.

Remark that this second way is not giving a correct answer tgomblem since each
new image which was expected to carry the information coathin the 80 x 80 pixels
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FiG. 3.1 — Mirroring process. The mirroring process is made insteps. The doted arrows
represent the first step, followed by the second represegtdtelzontinuous arrows.

FiG. 3.2 — Cutting four smaller size images. The central imagesas=avhich is not a power
of 2, All the 4 new images have a size a power of two, but they sgpmreonly one part of
the original image.

image, is not containing more information that the level 6#x

In the case of Gabor, the used parameters for the bank filessaollows :
— scale filter = 3

— orientations = 4

— size of the filter 65

For Haralick the parameters are :

— distance =3

For QMF the parameters are :

— number of levels =3
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Image size [pixel] Gabor [%] | Haralick [%] | QMF I[%] | QMF Il [%]
16 73.33 70.33 70.33 70.49
24 74.16 81.33 80.49 79.08
32 70.83 85.86 81.16 80.32
40 78.33 90.16 84.33 86.12
48 76.66 89.49 85.93 86.12
56 80.83 90.32 84.83 85.11
64 81.66 91.33 86.03 85.19
72 84.16 91.99 87.58 91.83
80 81.66 94.76 85.93 90.93
88 84.16 94.83 88.83 89.83
96 79.16 94.49 88.32 91.31
104 79.16 94.16 88.83 90.48
112 80.00 93.33 89.49 91.00
120 82.50 95.33 89.66 91.40
128 81.66 95.16 89.33 89.33

TAB. 3.1 — Recognition rate for different images sizes. The fin& tepresents the sizes of
the images which compose the data base. The other lineseapties accuracy of prediction
expressed in percents. QMF | corresponds to the case of thewsmabtained by mirroring
effect, while QMF Il is the cropping case.

3.2 Experiments and results

The results are presented in Table 3.2.

The accuracy of prediction process is defined as the pertéme anages from the test
set which are correctly classified.

A second experiment was carried out with the same experimadérseparately on each
class, to see whether we may expect different behaviours fifbenaht areas in the image.
The results are given in Table 3.4 to 3.3.

Based on the data presented in Table. 3.2 the recognitiowes@lotted against image
size and represented in Fig.3.2

The graphical representation of the data given in Table 334a@re plotted in Fig.3.4
to 3.6

3.2.1 Conclusions

As expected the primitive detection based on Haralick metheesghe best results
when the global score (on the 6 classes) is considered. Thallezognition rate is almost
constant for window sizes greater than 72, a little bit abbee/alue proposed when starting
the study (i.e. 64).

There is almost no variations above this value and their isa®al to enlarge the window
size.

Both overall QMF and Gabor curves remain below the Haralickeand never improve
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Image size [pixel]| Clouds| Sea| Desert| Town | Forest| Fields
16 70 88 90 67 65 44
24 81 90 96 70 60 45
32 76 85 96 73 64 58
40 87 86 99 73 63 61
48 85 85 96 77 60 60
56 89 84 99 83 66 51
64 96 84 98 81 64 59
72 95 84 97 86 64 61
80 95 86 96 88 62 64
88 97 89 99 90 66 65
96 97 86 97 92 75 66
104 97 86 97 91 67 67
112 97 85 97 91 69 58
120 99 87 96 88 68 65
128 98 86 97 89 69 72

TAB. 3.2 — Recognition rate for 6 classes, in the case of chaisttsrissued from Gabor

Image size [pixel]| Clouds| Sea| Desert| Town | Forest| Fields
16 92 87 54 80 69 42
24 93 91 78 84 87 55
32 94 93 80 88 90 70
40 94 91 90 96 94 75
48 96 94 88 89 94 75
56 97 91 89 94 94 77
64 93 95 89 92 96 83
72 95 97 91 93 95 81
80 97 96 93 96 98 85
88 97 95 93 96 98 90
96 97 96 95 94 95 90
104 97 95 96 93 94 90
112 97 94 95 92 92 90
120 99 93 96 95 93 90
128 100 | 92 96 95 96 93

TAB. 3.3 — Recognition rate for 6 classes, in the case of charstatsrissued from Haralick

the rate of Haralick.

For QMF case when mirroring the signal to 128, it appeared sacg$o add one more
level of QMF decomposition in order to preserve results fonparison. Therefore the num-
ber of levels used is 4 instead of 3. If we maintain the numbée\dls to 3 then the reco-
gnition rate would drop to a value of 50 % only. In the same tiwhen employing QMF for
images of size 16 the level value is decreased by one unintiag®.
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Image size [pixel]| Clouds| Sea| Desert| Town | Forest| Fields
16 73 90 92 70 56 41
24 84 95 96 77 78 53
32 80 95 97 80 78 56
40 90 95 95 87 81 58
48 88 96 97 82 89 60
56 88 95 97 90 85 53
64 87 96 98 79 90 62
72 94 96 97 81 93 55
80 88 95 o8 79 94 58
88 92 95 99 86 95 66
96 94 94 99 82 92 69
104 92 95 99 82 94 76
112 87 94 98 89 94 75
120 93 92 100 91 91 71
128 95 92 97 89 90 75

TAB. 3.4 — Recognition rate for 6 classes, in the case of chaistatsrissued from QMFI

[ 4 3 i o

50

401

accuracy [%]

felod o

26 : —e—Haralick |
Gabor
-+~ QMF

o1 I i i i i | i I I 1
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

window size [pixels]

10

FiG. 3.3 — Accuracy of prediction process for different window size

Comparing the curves with the separated recognition ratedgeses, it can be seen that
Haralick not only provides the best results in terms of reaommrate for different window
sizes, but also provides the lowest the variation of recagnitate for each class. This is an
important benefit, since it guarantees a stable error ofyraton.

QMF | presents the largest variation with some classes veryreetignized, even for
very small windows gnd some other poorly.
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FIG. 3.5 — Recognition rate for all six classes in the case of Haali

In terms of how window size influences the accuracy of preaidior each class, Figures
3.4, 3.5 and 3.6 illustrate the obtained results. It can be $ednrt all three cases (Gabor,
Haralick and QMF 1) the evolution class by class is not simitethie one in Fig.3.2.

The class of fields has the recognition rate while the clads#ssert and sea are always
stable with small variations and high recognition rate, wthikerecognition rate of the class
of cloud increases with window size. The poor results obtaind¢ue case of fields class can
be explained by the diversity of images which represent thsscand which are depending
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FIG. 3.6 — Recognition rate for all six classes in the case of QMF |

on the type of crop the region and the season.

It can be seen in Figure 3.4 and 3.6, (the case of Haralick and QMt#al)a very small
image size determines a recognition rate especially faselsof fields and forest. However
recognition rate improves with the window size for both classe

A good accuracy is obtained for classes of sea, desert and.clthe high and almost
constant recognition rate can be explained by the unifgrofithese textures.
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Chapitre 4

Indexation par primitives de r egion

4.1 Introduction

4.1.1 Obijectifs

Dans le cas des images satellitaires, les méthodes d’itidexpaie nous avons dévelop-
pées jusgu’a maintenant se basent sur une extractioradesteristiques de texture les plus
efficaces pour définir une base la plus réduite possiblie ®ase fournira une bonne des-
cription des textures des differentes images a class@ies notions de texture sont parti-
culierement efficaces pour représenter les images amey&solution, mais elles perdent
de leur importance a trés haute résolution, en pardcuhaque fois que les structures
géomeétriques s'imposent fortement. C’est tres pradrakht le cas des images du futur sa-
tellite Pleiades.

Dans un premier travail nous avons abordé I'approche parifpres structurelles en
détectant des contours [4]. Nous avons en particulielegatcent sur la densité, I'orien-
tation mais egalement la longueur moyenne des contoursautme démarche consiste a
s’intéresser aux régions qui composent I'image. C’edype d’approche qui fait I'objet de
ce chapitre. Dans cette démarche, on procede tout d’ablardegmentation de I'image en
régions, généralement sur un critere d’homogéedes niveaux de gris. On caractérise alors
les régions ainsi déterminées et ce sont les descrgptis régions qui servent a I'indexa-
tion.

L'approche que nous présentons ici consiste donc en un&cérin des caractéristiques
de forme et de topologie des régions déja extraites pautihde segmentation.

Nous présentons tout d’abord un état de I'art de la foullla@ges se basant sur des attri-
buts régionaux. Vient ensuite le description des attsilb&gionaux que nous avons adoptés
pour la description de la forme des régions.

4.1.2 Principes

L'indexation d'images est un theme de recherche en pleiparesion, du fait de I'explo-
sion ultra-rapide du multimédia et de la demande croigsdiasicces a des bases d'images
de plus en plus nombreuses et de tailles de plus en plus iampest C’est donc souvent a
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ce domaine du multimédia ou de la vision par ordinateutdplgu’a celui de I'image sa-
tellitaire, que nous nous référons dans ce travail. Letats couramment utilisés dans ce
cadre sont la couleur, la texture ou encore la forme desmegNous écartons la couleur et
la texture et nous concentrons ici sur la forme des régianaaus semble bien susceptible
de représenter I'information de régions.

Afin de capturer I'information visuelle en terme d’objetsgeurs algorithmes de seg-
mentation automatiques ont été introduits dans la retieepar le contenu. Une partition
de I'image est construite, a partir de criteres d’homu@gee locale. Le résultat de ces algo-
rithmes est un ensemble de régions représentatif detssaunptenus dans I'image.

Ensuite, en établissant des mesures sur les régiong)dertion de ces régions est faite
a partir de la base d'images originale. Des systémes t€s&ppuient sur cette approche et
proposent a l'utilisateur des requétes par morceauxatjies obtenus par segmentation.

Nous présentons ici les quelgues systémes et approatersteé qui se basent sur une

représentation régionale de I'image pour indexer ebteter des régions.

4.2 Etatde I'art des sysemes de fouille par E€gions

4.2.1 Blobworld

Blobworld [18] est un systéme de recherche visuelle queadéveloppé a 'université
de Californie a Berkeley. Il a €té I'un des premiers aleier les régions comme moteur de
comparaison entre images.

La ségmentation Blobworld consiste a attribuer a chag@gen des caractéristques de
couleur et d’autres de texture. La couleur est décrite 'patbgramme ralatif a la région.
Quant a la texture, elle est définie par le contraste moyEargsotropie moyenne calculés
sur la région.

Ensuite, pour I'étape de recherche ou encore de compardistlisateur doit commen-
cer par spécifier sa région d’intérét. Le systéme Iubémalors une liste de résultats, choisie
en faisant des comparaisons par couple de régions : legsmatgnues étant celles qui ont
obtenues les meilleurs scores lors de I'évaluation de#asitas région a région.

La correspondance des deux attributs se fait de facoerdifte.

— couleur : la comparaison de deux histogrammest i, se fait a I'aide de la distance

quadtratique :
d(hi, ha) = (h1 — ha)TA(hy — ho)

avecA = (a;;) est une matrice symétrique &t désigne le poids de similarité entre
les couleurs et ;.

— texture : la distance choisie pour évaluer la ressemblantre deux textures est la
distance euclidienne entre leurs coordonnées spatiales.

4.2.2 Netra

Le systéme Netra [24] a été développé a I'universaédlifornie a Santa-Barbara. Il
propose lui aussi des requétes par simples réferergamiles.
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Chaque région Netra est caractérisée par trois attrittsouleur, la texture et la forme.
La caractéristique de couleur est définie par I'histogreamde couleur associé a la région
calculé a partir d'une table de codage déja établiesdmphase de I'apprentissage. L'index
de texture est donné par I'application de filtres de Gabolesypixels de la région. Enfin, le
descripteur de forme est obtenu suite a une décomposi¢dtourier des lacets du contour
de la région traitée.

Aussi, le systéme propose de retrouver les régions seloralgraintes spatiales par-
ticulieres. Plus précisement, il est possible de peede zone de I'image ou la région de
requéte doit étre cherchée ou trouvée.

L'uilisateur Netra peut constituer des requétes asserassantes. il pourrait, par exemple,
retrouver toutes les images contenant des régions ayeotilaur de I'objet A, la texture de
I'objet B et la forme de I'objet C et qui s’étale sur la parigpérieure de I'image. Les objets
peuvent correspondre a des régions appartenant a dgesrddférentes.

La correspondance des trois attributs entre deux régaocsmparer se fait de facon
differente.

— couleur : on désigne pai et f& les vecteurs de I'attribut de couleur respectifs a

deux régionsA et B. Pour chaque couleut® de f4, on cherche la couleu de f&
la plus proche calculée selon la distance euclidienne gréed(c, f&) = |p# —
pB|d(c, cP) oup# est la contribution de la couleuy dans la régiom.

Ensuite, La distance entre deux vecteurs de couleur esialgfir :

D od(e} 8+ del, 18)
=0 k=0

— texture : la distance choisie pour comparer deux vecteatsxdure Netra est la dis-
tanceL — 1.

— forme : la distance adoptée pour comparer deux vecteufsrae dans le systeme
Netra est la distance euclidienne.

4.2.3 Simplicity

Simplicity [9] a été développé a l'université de Sandl. Il propose lui aussi une représen-
tation régionale.

La région est aussi décrite par trois modalités : la amyla texture et la forme. Le
descripteur de forme est dans ce cas donné par les troisgpgsamoments d’inertie. il est a
noter qu’il s’agit de descripteurs invariants par rotagbpar changement d’échelle.

L'originalité du systéme Simplicity tient a son algdmibe de correspondance entre régions.
Cet algorithme prend en compte la sur-segmentation desesnagne région peut, par
exemple, correspondre a plusieurs autres.

Ce schéma original permet d’envisager la comparaisonatjgs entieres par le biais
de leurs régions. Lutilisateur commence par choisir ueguete globale parmi une base
d’'images et le systéme lui procure alors les images y resisem
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424 STRICT

Le systéme STRICT [29] (Systeme Témoin de Rechercheatjbs par le ConTenu) est
un moteur de recherche d’'images par le contenu qui a é@m@ent construit.

Ce moteur repose sur une description de I'image structemé&gions. Un algorithme
de segmentation automatique extrait les objets ou lesegadtobjets de chaque images.
Ces régions sont ensuites indexées par des descriptessiqoes du domaine (couleur,
forme, position). L'ensemble de ces descripteurs corestine base de données dans lequel
le moteur va rechercher des images par similarité.

Par rapport aux systémes précédents, STRICT inclutiéigiration spatiale dans son
schéma de comparaison et de correspondance. En effet;ccelbrte généralement une
information essentielle sur la sémantique de I'image.

Les régions sont proposées a l'utilisateur comme degubs de base” pour composer
ses requétes selon ses besoins (retrouver les diffesbjets d’'une méme scene, retrouver
les difféerentes déclinaisons visuelles d’'un méme olajis).

Afin d’évaluer la ressemblance entre la requéte ainsi éeret’les images de la banque
de données, le moteur met en ceuvre des mesures de sinfitarés. Le formalisme souple
et intuitif de ces mesures allié a des opérateurs deriumiaptés a chacun des besoins de
I'utilisateur permet de mettre en ceuvre les requétes amfgenérique et efficace.

4.3 Attributs de description de la forme

Notre approche étant de trouver des attributs non textiengn colorimétriques, nous
nous sommes donc intéressés a la forme des régionspiEe® de I'image.
Afin de permettre la recherche par la forme, de nombreux auiii€té développés.

4.3.1 Moments d’inertie

A partir d'un objet de fonction caractéristiqye une représentation classique de sa
forme consiste a en mesurer les divers moments centrés :

J K
DD I TR AL ALTICIR
j=1 k=1

Ces moments ont 'avantage d’étre invariants par traioslat

Les moments d'inertie (le&/,,, pourm + n = 2) sont de plus invariants par rotation.
Pour les rendre également invariants par changementelléec on peut les normaliser par
rapport au plus grand moment.

Les moments d’inertie décrivent bien l'allongement desnies régulieres comme les
ellipses ou des distributions gaussiennes.

an =

4.3.2 Moments de Hilbert

Dans [19], on propose une série de moments normaliségéd@&es moments d'inertie.
Il s’agit des moments de Hilbert utilisés en reconnaissaesgormes par Hu.
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lIs se construisent a partir des moments normés donméa framule suivante :

1
aveca = 5(m +n)+ 1.

Les moments de Hilbert s’écrivent comme suit :

hi = Nay + Nz

hy = (Nag — No2)® + 4N7

hs = (N3g — 3N12)* 4 (3Na1 — Nos)?

hs = (N3g + N12)* + (Na1 + Nog)?

hs = (N3g — 3N12)(N3g + N12)[(N3o + Ni2)? — 3(Na1 + Nos)?]
+(3N21 — Noz)(Na1 + Nos)[3(N3o + Niz)® — (Na1 + Nos)?]

he = (Nag — No2)[(N3o + Ni2)* — (N1 + Nos)?]
+4N11(N3g + Niz)(No1 + Nos)

h7 = (3Na1 — No3)(N3o + Ni2)[(N3o + Ni2)? — 3(Nat + Nos)?]
— (N30 — 3N12)(Nay + Nos)[3(N3o + Ni2)® — (Va1 + Nos)?]

Ces moments ont I'avantage d'étre invariants par traiosiatotation et changement
d’échelle.

Ainsi, avec une telle particularite, on peut caractériderfacon assez satisfaisante les
formes géométriques des régions obtenues apres stgioreme I'image.

Les moments de Hilbert, calculés sur chague région isaténpeuvent former un vec-
teur de caractéristiques pertinentes utile pour notkairde classification régionale.

4.3.3 Decomposition

Le contour fermé d’une région peut étre considéré cemmmlacet dans I'espace 2D de
I'image. Cette fonction dé, 1] dansRk? peut étre assimilée a un signal a deux dimensions.
Une decomposition en Fourier ou en ondelettes de ce signahpes fournir des infor-

mation sur les caractéristiques frequentielles ded@reen question.

Pour caractériser la forme d’une région particulierepeut donc appliquer une transfor-
mation de Fourier ou d’ondelettes sur les pixels appartenkarégion choisie en considérant
que les autres pixels extérieurs ont la méme couleur quedliminera par la suite dans la
description spectrale.

4.3.4 Facteur de forme

Un autre attribut est souvent utilisé pour nous informemgaa’isotropie de I'objet. Il
s’agit du facteur de forme (ou rapport iso-périmétriquiEfini comme le rapport du carré
du périmetre sur I'aire de I'objet, et décrit par la forlmsguivante :
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P2
S

ou P et S désigent respectivement le périmetre et I'aire de Bobjtraiter.

Pour un cercle, ce rapport est maximum et égat.a

Cet attribut présente une certaine ambiguité quanddgiitstge contours irréguliers.

Une étape de prétraitement (lissage des contours) séyestr@gcessaire pour pouvoir
inclure cet attribut parmi ceux selectionnés pour classiéis images par régions.

R

4.3.5 Conclusions

Suite a notre étude bibliographique, nous avons choisattailer, pour chaque région,
les parametres suivants :

— les 7 moments de Hilbert;

— le facteur de forme; et

— la transformée de Fourier ou en ondelettes du contour.

Afin de réduire la taille du vecteur de caractéristiqueatiieh chaque image, nous pou-
vons procéder a des calculs statistiques de chacun diesitdécrits ci-dessus.

Par exemple, st; désigne un attribut sur la régianavec: variant entrel et N (V :
nombre de régions de I'image), notre étude statistiqumsistera en le calcul, pour chaque

image, des quantités suivantes :

l v
— lamoyenne m = N > jm1 T

. 1y
la variance v = N > (T —m)?

, - o . I v
I aplatlssemena;kewnessm avec ‘a = > imi (@i —m)
g

. 1 -y
le moment de Kurt05|sqj—2 avec ;3 = N > (i —m)*

3

4.4 Notre exgerimentation

4.4.1 Pertinence des attributs

Il nous faut maintenant procéder au choix des primitivad@pter pour décrire de facon,
a la fois pertinente et parcimonieuse les images a indexer

L'étude bibliographique nous a permis de restreindreenchioix a certaines primitives
a caractere régional. Il s’agit maintenant d’extraiedlas qui sont les plus pertinentes. Pour
ce faire, une étude sur I'efficacité de classification deat&ibuts s’avere nécessaire.

Nous décrivons ici les differentes étapes de notre étddéssue de cette étude, nous
établirons notre choix concernant les attributs que nadilisarons pour évaluer le pouvoir
de classification de notre méthode, ainsi que sa capagitistinction entre les differentes
classes de notre banque d’'images.
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4.4.2 Description de la base de dorées

La base d’images satellitaires se compose de 33 scenes SHAMRA panchromatiques
de résolution 5m par pixel. Chaque image compo2@0 x 12000 pixels. Pour permettre
une visualisation aisée, chaque scene est subdivisEgierages3000 x 3000 pixels condui-
sant ainsi a une base de 528 images.

De cet ensemble de 528 images, une base d'imagettes de6taile64 pixels a été
extraite manuellement illustrant sans ambiguité sixsgasa savoir : nuages, mer, déserts,
villes, foréts et champs.

Pour chaque classe, nous avons choisi de travailldiumagettes, quelques unes sont
présentées sur la figure 4.1.

FiG. 4.1 — Quelques exemples de la base d'images satellitairesallesh bas : nuages,
mer, déserts, villes, foréts, cham@gCNES

Avant de passer a I'évaluation de la capacité des atsrjpour distinguer les six classes,
nous avons commenceé par segmenter les images par la reabadgmentatiosplit and
merge[26]. Nous avons choisi de travailler sur des parametresotdraste unitaires et
avec une taille minimale des régions égale a 50 pixelseffgt, ces parametres ont per-
mis d’obtenir une ségmentation satisfaisante des imajest-a-dire les régions obtenues
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correpondent a peu pres aux objets formant I'image.

4.4.3 Les moments de Hilbert

Une premiere facon d’évaluer I'efficacité des attribast d’identifier les differents in-
tervalles occupés par ces attributs. Ensuite, il s’agitdercher des éventuelles disjonctions
entre ces intervalles. Celles-ci pourraient bien careetecertaines classes.

Nous avons alors commencé par tracer les differents manstatistiques correspon-
dants aux sept moments de Hu (moyenne, variance, moment de&ise moment de Kur-
tosis) en fonction des imagettes. Ceci pour toutes lesadass

Notre objectif étant de trouver si parmi csattributs ¢ moments statistiques 7 mo-
ments de Hilbert), il existe certains avec lesquelles notgagis a distinguer les classes.
Dans ce rapport, nous avons choisi de présenter les cowglagisas aux statistiques sui-
vantes :

— aplatissement et kurtosis dé (4.2, 4.3)

— aplatissement et kurtosis de (4.4, 4.5)

— aplatissement et kurtosis é8 (4.6, 4.7)

— aplatissement et kurtosis éé (4.8, 4.9)

— aplatissement et kurtosis dé (4.10, 4.11)

— aplatissement et kurtosis d6é (4.12, 4.13)

— aplatissement et kurtosis d& (4.14,?7?.)

Nuages Mer Desert

6 4 4
4 3 3
2 2

2
1 1
0 0 0
-2 -1 -1

0 50 100 0 50 100 0 50 100
Villes Forets Champs

5 3 6

0 50 100 0 50 100 0 50 100

FIG. 4.2 — Aplatissement de h1 calculé pour les differentesekas
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FIG.

Nuages Mer Desert
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4.3 — Kurtosis de h1 calculé pour les differentes classes.
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FIG. 4.4 — Aplatissement de h2 calculé pour les differentesekas
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FIG.

Nuages Mer Desert
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4.5 — Kurtosis de h2 calculé pour les differentes classes.
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FIG. 4.6 — Aplatissement de h3 calculé pour les differentesekas
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Nuages Mer Desert
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FIG. 4.7 — Kurtosis de h3 calculé pour les differentes classes.
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FIG. 4.8 — Aplatissement de h4 calculé pour les differentesekas
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Nuages Mer Desert
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FIG. 4.9 — Kurtosis de h4 calculé pour les differentes classes.
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FIG. 4.10 — Aplatissement de h5 calculé pour les differentessels
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Nuages Mer Desert
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FIG. 4.11 — Kurtosis de h5 calculé pour les differentes classes
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FIG. 4.12 — Aplatissement de h6 calculé pour les differentessels
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Nuages Mer Desert
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FIG. 4.13 — Kurtosis de h6 calculé pour les differentes classes

Nuages Mer Desert
10 6 6
5 4 4
2 2
0
0 —W 0
s -2 -2
-10 -4 -4
0 50 100 0 50 100 0 50 100
Villes Forets Champs
10 4 10
5 2 5
0 0 0
-5 -2 -5
-10 -4 -10
0 50 100 0 50 100 0 50 100

FIG. 4.14 — Aplatissement d7 calculé pour les differentes classes.
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Nuages Mer Desert
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FIG. 4.15 — Kurtosis d&7 calculé pour les differentes classes.
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