N

N

An hierarchical approach for model-based classification
of SAR images

Koray Kayabol, Josiane Zerubia

» To cite this version:

Koray Kayabol, Josiane Zerubia. An hierarchical approach for model-based classification of SAR
images. 20th Signal Processing and Communications Applications Conference, Apr 2012, Mugla,
Turkey. hal-00686658

HAL Id: hal-00686658
https://inria.hal.science/hal-00686658

Submitted on 10 Apr 2012

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://inria.hal.science/hal-00686658
https://hal.archives-ouvertes.fr

SAR IMGELER ININ MODEL-TABANLI SINIFLANDIRILMASI

ICIN

SIRADUZENSEL BIR YAKLASIM
AN HIERARCHICAL APPROACH FOR MODEL-BASED
CLASSIFICATION OF SAR IMAGES

Koray Kayabol?, Josiane Zerubia

LAyin, INRIA Sophia Antipolis Mediterranee,
2004 route des Lucioles, BP93, 06902 Sophia Antipolis Cedex, France
josiane.zerubia@inria.fr

2CWI, Science Park 123, XE 1098, Amsterdam, Netherlands
koray.kayabol@cwi.nl

OZETCE

Yuksek ¢zunurliiklo Sentetik Aciklik Radar (SAR) imgelerinin
ogreticisiz  siniflandiriimasi icin  Siniflandirma Beklenti-
Enbiyukleme (SBE) tabanali bir algoritmanermekteyiz.
SBE algoritmasini siraizensel bir araya toplama stratejisi
ve Tumlesik Tam Olabilirlik (TTO) olarak adlandirilan bir
model derecesi secnidgitil ile birlestirerek BE algoritmasinin
ilkdegerleme ve model derecesi sec¢imi problemlerinden kur-
tulmayr amaclamaktayiz. SAR imge genlikleri icin Nakagami
dagilimlarinin bir karisimi ve sinif etiketleri icinse gizli bir
Cokterimli Lojistik (CtL) modeli uzamsal olarakiipizsiz
sinif Wlutleri elde etmek igin ise ismekteyiz. Algoritma
TerraSAR-X verisiizerinde denenmigtir.

ABSTRACT

We propose an unsupervised classification algorithm for high
resolution Synthetic Aperture Radar (SAR) images based on
Classification Expectation-Maximization (CEM). We combine
the CEM algorithm with the hierarchical agglomeration strat-
egy and a model order selection criterion called Integrated
Completed Likelihood (ICL) to get rid of the initialization and
the model order selection problems of the EM algorithm. We
exploit a mixture of Nakagami densities for amplitudes and a
Multinomial Logistic (MnL) latent model for class labels to ob-
tain spatially smooth class segments. We test our algorithm on
TerraSAR-X data.

1. GIRIS
Sonlu Karisim Modeli (SKM) SAR imge histogramlarinin mo-
dellenmesi ve model tabanli siniflandirmanin gerceklestiriimesi
icin uygun bir istatistiksel modeldir [1], [2]. Bu ¢alismada,
SAR imgelerinin genfjini modellemek icin Nakagami
dagilimlarinin karisimini kullanmaktayiz. SKM’lerin parametre
kestiriminde en ¢ok kullanilangntem Beklenti-Enblyikleme
(BE) algoritmasidir [3]. SKM tabanli BE algoritmasiyla
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siniflandirma 1) veriyi temsil edecek gerekli sinif sayisinin
bilinmemesi ve 2) siniflarin ilkdgerlemesi $ninden iki
eksiklige sahiptir. Ogreticisiz kelimesini, ilkdejerlemeden
bajimsiz ve ayni zamanda model derecesinin belirlenmesine de
olanak tantyan bir algoritmayi betimlemek icin kullanmaktayiz
[4], [5]- Bu calismada sinifsal rasgelegigkenlerle ¢alismanin
getirisinden vyararlanip [6], BE algoritmasinin klasik ve
istatistiksel éirimlerinden daha az hesaplama karmagikh
sahip olan bir @irini Siniflandirma BE (SBE) algoritmasini
[7], hem parametre Kkestirimi hem de siniflandirma islemi
icin kullanmaktayiz. SBE algoritmasi siniflandirma adiminda
kazanan-herseyi-alir kuralina o veri noktalarini gizli
dejiskenin sonsal olas@ina dire ilgili sinifa atamaktadir.
Siniflandirma adimindan sonra SBE sinif gdianlarinin
parametrelerini im veriyi dajil sadece ilgili sinifiyelerini
kullanarak hesaplamaktadir.

BE turii algoritmalari farkli sinif sayilari ile defalarca
calistirip belirli bir olgite dire en sade modeli belir-
lemek basit bir yaklasimdir. [8]'de, sirédensel bir araya
toplama (hierarchical agglomeration) [9], BE ve Bayesci Bilgi
Olguti'niin (BBO) [10] bir tir birlesimi karisim modelindeki
sinif sayisini belirlemek icirdnerilmistir. [5] benzer strate-
jiyi Enkiicik Mesaj Uzunlgu olcitll ile kullanmistir. Bu
calismamizda siréensel bir araya toplama, SBE ve TTO [11]
olcutiini dgreticisiz bir siniflandirma algoritmasi elde etmek
icin birlestirmekteyiz.

Purlizdiz ve Wlutlenmis sinif haritalar elde etmek igin
kabaca siniflandiriimis sinif etiketlerine bir son-islem uygu-
lanabilir. Diger yandan Bayesci yaklasinuizdizlestirmeyi
bir kisit olarak probleme dahil etmemize olanak tanimaktadir.
Herbir sinif etiketinin gokterimli rasgele diskenlerindzel bir
tard olan sinifsal (categorical) bir rasgelegigken old@unu
kabul etmekteyiz. Bu modelde herbir piksel sadece tek bir
sinifa ait old@undan her sinif icin bir ikili (binary) harita
sajlanmaktadir. Pikseller arasi uzamsal ilintiyi herbir ikili harita
Uizerinde bir lojistik bglanim tanimlayarak isin icine katmak-
tayiz. Sonug olarak elde edilen @hm Cokterimli Lojistik
(CtL) bir dagilim olmaktadir [12], [6].



Bolim 2 ve 3'de, CtL karisim modeli ve SBE algorit-
masi tanitiimaktadir. Sirédensel bir araya toplama tabanli
ogreticisiz siniflandirma algoritmasinin ayrintilardlBm 4'te
verilmektedir. Sonuglar 8lum 5'te sunulmakta ve &@8um 6’da
yorumlanmaktadir.

2. GENLIK DA GILIMLARININ
COKTERIML i LOJISTIK KARISIMLARI

n'inci pikselde gzlemlenen genjin s,, € R™ ki burada
n € R ={1,2,..., N}, satir satir taranarak siralanmis piksel-
lerin indisi olmakiizere, herhangi birigultii ve aletsel bozul-
madan arinmis oldjunu kabul etmekteyizimgedeki herbir
piksel gizli bir sinif etiketine sahiptirK ile sinif sayisini be-
lirterek, sinif etiketiz,,'yi K boyutlu sinifsal bir veldr olarak
tanimlayabiliriz. Elemanlare, x, ¥ € ¢ = {0,1,...,K}
gan bu vekor suozelliklere sahiptir: 1)z, € {0,1} ve 2)
reo 2n,k = L. sp’nin olasiligini gizli dejiskenz,, Uzerinden
P(sn:20|0, 1) = p(sn|zn, ©)p(zn| »),

<Y
P(snl®, ») = [p(sn|0k)n k] €]

z, k=1
§gkl|nde yazabiliriz. Burada ., = [Tn1,...,7nK],
weoTnk = 1 Ozelligine sahlptlr O, kK = 1,...,K
sinif dagyihminin parametreleri v®® = {6i,...,0x} tim

parametrelerin tmesidir.z,, sinifsal bir rasgele ve&ét olduju
gdzonine alinir ve ,,’'nin uzamsal olarak duf@n old@u
kabul edilirse, (1) klasik sonlu karisim modeline indirgenir ama
bu calismada klasik sonlu karisim modelingdeikseller arasi
yerel etkilesimleri de dahil etmek i¢in (1)'deki uzamsal olarak
dejisen model kullanilacaktir.

Amacimiz genlik istatistiklerini kullananrak SAR imgelerin
siniflandiriimasi oldgundan, imge genliklerini basit kuramsal
bir ¢coklu-bakis genlik modeli olan Nakagamigiami [1] ile
modellemekteyizu ve v, parametreli Nakagami daimini

2 Vi "k 2vp,—1 *”k;*z

Ton) e o e . (2
seklinde ifade edebiliriz [1], [6]. Bundan sonkdinci sinifin
parametre setir, = {ux, vi } Olarak belirtecgiz.

Sinifsal rasgele dgskeninonsel dgilimi p(z.| ») dojal
olarak b@imsiz vedzdes olarak dalmis bir ¢okterimlidir.
Uzamsal ilintileri de isin icine katmak icin uzamla glgen
bir dagilim oldujunu kabul eded@gz. Herbir sinifa karsilik ge-
len ikili etiket haritalariiizerinde tanimlanan lojistik gganim
modellerinin ortak dgihmi bir CtL olacaktir [12]. Elimizdeki
problem icin CtL dgihmini .

A4 Tk

P(zn|Zon,n) = P ixp(mk(zn’k)) @)
k=1 j=1 exp(nv;(zn,;))

seklinde yazabiliriz. Burada

pa(sn|pr, vr) =

vk(ka) =1+ Zm k- (4)
meM(n)
ve Zon = {zm : m € M(n),m # n}, z,’nin n etrafinda
tanimlananM (n) penceresi icinde kalan komsularinitirke-
sidir. vk (zn,%) fonksiyonuk sinifi igin verilen pencere icindeki
ikili etiketlerin toplamini vermektedir. (3)'teki karisim gaimi
vk (zn,k) fOnksiyonu sayesinde uzamla@igen bir dgilimdir.

3. SINIFLANDIRMA BE

Bu calismada SBE [7] algoritmasini hem siniflandirma hem
de parametre kestirimi icin kullanmaktayiz. SBE algorit-
mas! E- ve M-adimlari arasinda Einfilk Sonsal kestirimin
yuritildigu bir siniflandirma adimi igermektedir. Siniflandirma
adimindan sonra pikseller a|aﬁlé(>l birbiriyle ortu,?meyenK
bolgeye ayirabilirizgyle kiR = ;_, ReVeRr Ry =0,

k # . Bu durumda siniflandirma log-olabilirlik fonksiyonunu

Qorm(©]01)

X X .
= 10g{p(8m |01 Tk }P (21, |81, Zom, ©' (5)
k=1meRy

seklinde yazabiliriz. Bu problemindgiimii icin kullanilan SBE

algoritmasinin adimlari su sekildedir:
E-admi: k=1,..., Kven =1,...

kestirilen parametreleg®‘~* verildiginde

, IV icin, dahadnce

t—1
Pl PRt (n))
=1 eXp(??tilUj (Zn,j))

(6)

p(zn,k|5n7 Z@n, @t_l) =

sonsalini hesapla.

C-adimi: Tum n = 1,...,N i¢in n'inci pikseli
P(2n.k|Xn, Vn, © 1) sonsalinik = 0,1,..., K Uzerinden
enkllyukleyecek sekildg’inci kimeye ata:

j= argmkaxp(zn,ﬂsmZan7@t71) ()

M-adimi: Parametre se®'ya gore (5)'teki siniflandirma
log-olabilirlik fonksiyonunu enbyiikle:

0 =arg max Qerm(0]07) ®)

Bu fonksiyonu enbyiklemek icin eldeki dgiskenler
sirasiyla dgistirilerek yinelenmektedir.

4. OGRETICISIZ SINIFLANDIRMA

Bu bdlimdeodgreticisiz siniflandirma algoritmasinin ayrintilari
verilmektedir. Stratejimiz [9]'dadnerilen ve [5, 8]'de karisim
modelleri icin gelistirilen felsefeyi izlemektedir. Algoritmaya
buytk bir sinif sayisiK = K. ile baslayip, daha sonra
en zayIf sinif ve ona en yakin olani birlestirip sinif sayisini bir
azaltmaktayizZ «— K — 1. En zayif sinif ortalama olasiliklar
kullanilarak

> i1
P(2n.k|Sn, Zon, O ")  (9)

neRry

1
Kkweak = argmin —
k

seklinde bulunabilir. En zayif sinifa en yakin sinifi bulmak icin
Jensen-Shannon olarak adlandirilan [13] bakisiml bir uzakhk
olcutl kullanmaktayiz. Bwlgit iki Kullback-Liebler iraksama
olcutl izerinden

(10)

1 1
Dys(k) = 5 DKL (Pryear|la) + 5 Drz(Prlla)

seklinde tanimlanir. Buradp= 0.5py,, ., + 0.5px Vepr, k #
Kweak- kuwear'® €N yakin sinifi = arg ing, Dss (k) seklinde
bulup iki sinifi yeni bir sinifR; «— R; ~ Ry,,.,, olusturacak
sekilde birlestirmekteyiz.



Bu yordami dah#@nceden belirlenmis eiigiik sinif sayisi
Knin'e ulasana kadar tekrarlamaktayiz. Yordamin sonunda
gerekli sinif sayisinin belirlenmesi icin TT@cutine bakmak-
tayiz.

5. BENZETIM SONUCLARI

Bu bdlumde 6nerilen AML-CEM (Amplitude density mix-
tures of MnL with CEM) yontemi ile elde edilmis itksek
¢cOzunurlukli SAR imge ogreticisiz siniflandirma sonuglari
diger bazi yntemler ile karsilastirilarak verilecektir. Bu
yontemler DSEM-MRF [14] ve K-MnLdir. Ayni zamanda
AML-CEM'nin dgreticili sirumin de [6] karsilastirma amach
denemekteyizOgreticili durum igin imgeiizerinde birbiri ile
ortusmeyen bir takim@itim ve sinama dlgeleri belirlenmis ve
algoritma @itim ve sinama icin iki defa calistiriimistir. Etiket
modeli i¢in pencere boyutu 3313 olarak deneme ve yaniima
yontemiyle belirlenmistir.

K-MnL yontemi, siniflandirma icin K-ortalamalar topak-
landirmasi, blutleme icin ise Cokterimli Lojistik etiket
modelinin arka arkaya liganmasi ile elde edilmis melez
bir yontemdir. K-ortalamalar topaklandirmasioltienmis
bir harita s@lamadgindan daha adil bir karsilastirma icin
bu ybntem tiretilmistir. K-ortalamalar topaklandirmasi al-
goritmasinin zayif gnlerinden biri rasgele bir cekirdek
ile basladgindan, her defasinda ayni siniflandirma sonucu
elde edilememektedir. Buigden, K-MnL algoritmasini 20
defa calistirarak aralarindan eniyi sonug¢ Kkarsilastirma icin
secilmistir.

Algoritmayi asgida ayrintilar verilen TerraSAR-X imgesi
lizerinde denedik.

e TSX1: 1200x 1000 piksel, HH polarmis TerraSAR-X
Stripmap (6.5 m yeriyzii gdzunurligu) 2.66-bakis, San-
chagang, Ciriizerinde elde edilmis (bakiniz Sekil 1(a)).
©)Infoterra.

Sekil 1(a)daki TSX1 imgesi icin tam yer-gerceiiihar-
itasi elletretilmistir. Sekil 1 siniflandirma sonuclarinbger-
mektedir. Bu sekilde kirmizi renkli digeler 3-sinifli yer-
gerceklgi haritasina gre yanlis siniflandrilmisdigeleri be-
lirtmektedir. Sekil 2'de sinif sayisinadge c¢izilmis TTO ve
BBO dejerleri gorilmektedir. Bu dgerler model derecesini
de dikkate alarak verinin modele olan uyum kalitesitistpr-
mektedir. TTO ve BB ddjerlerindeki dgisim 3'ten sonra
yavaslamaktadir. TTO efilyiik dejerine 4'te ulasmaktadir. 3 ve
4'teki degerler arasindaki farkiigiik oldujundan ve amacimiz
gerekli enkiciik sinif sayisini bulmak oldjundan 3 bilesenli
karisim modeli bu veri tmesini temsil etmek icin yeterlidir.
Sekil 3 farkli sinif sayilarinda bulunmus siniflandirma harita-
larini gostermektedir. Bu sekilden bir araya toplama (agglomer-
ative) ir algoritmanin ¢alismasi boyunca siniflandirma harita-
sinin nasil evrim gegirdirdini gormekteyiz. 3-sinif icin sayisal
dogruluk sonuclari Tablo 1'de verilmektedi@greticili AML-
CEM son toplamda eniyi sonucu vermistir. Yé@greticili K-
MnL'nin verdigi sonuglaroégreticisiz AML-CEM'ye gore bi-
raz daha iyi fakat K-MnL bu sonuglari sinif sayisi biliggide
verebilmektedir. Bu yizden K-MnL'yi yari-Ogreticili olarak
sifatlandirmaktayiz.

Benzetim sonuglaiizerinde MATLAB kurulu Intel Xeon,
Core 8, 2.40 GHz CPU'su olan bir bilgisayarda elde edilmistir.

TTO, BBO

—TTO| |
---BBO

i i i i i i
1 2 3 4 5 6 7 8
Smif sayisi

Sekil 2: Cesitli sinif sayilarinda (1'den 8'e kadar) siniflandirilan
TSX1 imgesinin TTO ve BB dgjerleri.

Tablo 1: TSX1 imagesinin su, islak toprak, kuru toprak
bdlgelerinde ve ortalamada siniflandirmadduklari.

su islak | kuru ort.
DSEM-MRF ©g.) 90.00 | 69.93 | 91.28 | 83.74
AML-CEM (Og.) 88.98 | 71.21 | 93.06 | 84.42
K-MnL (Yari-69.) 89.71| 86.13| 72.42 | 82.92
AML-CEM ((")g/siz.) 88.24 | 62.99 | 96.39 | 82.54

Toplamda 57 yineleme 5.07 dakikadarytilmustir. Toplam
islenen piksel sayisi yaklasik olarak 1.2 milyondur.

6. VARGI

Siradizensel bir bir araya toplamérti dgreticisiz siniflandirma
yontemi kullanarak sinif etiketlerinin ilkderlemesinden
dogan olumsuz etkiyi ortadan kaldirmis olduk. Yapilan
deneylere gre diyebiliriz ki daha ¢ok sayida sinifla algorit-
maya baslandinda ilkdgerlere daha az Bamli sonuglar elde
etmekteyiz. Bunun sonucu olarakda hesaplaiiidiyartacaktir.
Siniflandirma basarimi doku ve polarma gizniteliklerin de
kulanimiyla artirilabilir.
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