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Résuḿe –Une technique de réduction de donńees astronomiques commeétape pŕeliminaireà une classification d’images de galaxies lointaines
est pŕesent́ee. Le classifieur retenu est basé sur une mod́elisation markovienne causale enéchelle sur le quadarbre. Ce papier présente les ŕesultats
encourageants obtenus par cette approche.

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

1 Introduction

La segmentation non supervisée d’images restèa ce jour
un probl̀eme difficile, en particulier dans le cas d’observations
multispectrales ou hyperspectrales. Des travaux antérieurs ont
permis de d́evelopper diff́erents classifieurs dans le cadre bien
établi de l’inf́erence baýesienne[1], en particulier de nombreux
travaux baśes sur une mod́elisation markovienne sur chaı̂ne ou
arbre[2, 3, 4] ont montré à la fois leur efficacit́e en temps de
calcul et leur grande robustesse au bruit. Ces approches se dis-
tinguent d’autres techniques par la prise en compte de l’infor-
mation de voisinage spatial et/ou enéchelle, l’estimation non
superviśee des param̀etres du mod̀ele et la capacité de s’adap-
ter à des donńees multidimensionnelles [5]. Les cartes de seg-
mentation obtenues sont satisfaisantes jusqu’à une dizaine de
bandes, au delà les ŕesultats se d́egradent rapidementà cause
du ph́enom̀ene de Hughes[6] qui se manifeste par une perte
de pŕecision redoutable dans l’estimation des paramètres des
mélanges de lois (terme d’attache aux données). Ainsi l’arriv́ee
récente d’images hyperspectrales astronomiquesà quelques cen-
taines de bandes poseà nouveau le difficile problème de l’ex-
traction de classes. Il s’agit alors de tirer profit de la grande
quantit́e d’observations pour géńerer une carte de segmenta-
tion robuste tout en contournant le problème d’estimation de
param̀etres dans un espace de grande dimensionà faible den-
sité d’observations.

Ce probl̀eme, bien connu en téléd́etection, peut̂etre abord́e
en effectuant au préalable unéetape de ŕeduction de l’espace
de repŕesentation, pŕeliminaireà la classification[7]. En effet,
la forte corŕelation entre bandes spectrales adjacentes intro-
duit une redondance d’information utilisée pour regrouper les
images en sous ensembles de bandes fortement corrélées. Des
projections lińeaires locales sur chaque sous-ensemble [8, 9]
peuvent alorŝetre ŕealiśees, et correspondrèa une projection
globale non lińeaire prenant en compte les linéarit́es locales et

minimisant l’espace de recherche des axes de projection.
Plus pŕeciśement, l’Analyse en Composantes Principales (A-

CP) est une technique classique utilisée en imagerie multis-
pectrale astronomique (jusqu’à une dizaine de bandes) pour
la recherche d’information utile [10]. Elle a pour objectif de
décorŕeler les diff́erentes composantes spectrales sur chaque
pixel à l’aide d’une projection lińeaire. C’est une ḿethode glo-
bale qui suppose implicitement que la distribution des données
dans l’espace initial est un hyperellipsoı̈de caract́eriśe par la
moyenne et la matrice de covariance globale [8]. Ainsi, cette
approche baśee sur un crit̀ereénerǵetique global, peut provo-
quer la perte d́efinitive d’information caract́erisant d’́eventuels
structures locales des données.

Plus ŕecemment, l’Analyse en Composante Indépendantes
(ACI) [11] a fait l’objets de nombreux d́eveloppements. Cette
technique consid̀ere les observations résultant d’une combinai-
son lińeaire de sources indépendantes, supposées non gaus-
siennes. En effet, dans le cas gaussien la décorŕelation entrai-
nant l’indépendance, l’ACI n’a alors pas d’intér̂et. Cette tech-
nique aét́e utilisée dans [12] pour l’analyse d’images astrono-
miquesà4 bandes.

Dans cet article, nous adoptons, en section 2, une stratégie
de regroupement de bandes (cf. Fig. 1) en utilisant un algo-
rithme de ”bottom to up clustering” avec une mesure de simila-
rité multíechelles[13]. La ŕeduction au sein de chaque sous en-
semble sera alors réaliśee (section 3) par une ACP ou une ACI
(algorithme FastICA avec décorŕelation d́eflationniste [11]). Les
images ainsi ŕeduites alimentent un classifieur markovien hiéra-
rchique d́efini sur une structure de type quadarbre[4]. Cette
strat́egie aét́e valid́ee sur images de synthèse (9 bandes) et
test́ee sur images astronomiques (12 bandes). Les résultats ob-
tenus sont pŕesent́es dans la quatrième partie de l’article.



FIG. 1 – Technique de réduction propośee.

2 Regroupement des bandes spectrales

Le regroupement des différentes bandes spectrales est basé
sur une technique de coalescence de bas en haut (”bottom to
up clustering”) utilisant une ḿetrique de similarit́e multíechelle
baśee sur les histogrammes normalisés [13] auquel sont ajoutés
les barycentres. Le barycentreg d’une image est d́efini par ses
coordonńeesxg etyg donńees par :

(xg, yg)t =
1∑

x

∑
y f(x, y)

∑
x

∑
y

(x, y)tf(x, y) (1)

oùx ety sont les coordonńees d’un pixel dans l’image etf(x, y)
la luminosit́e de ce pixel.

Chaque image est décompośee enéchelle gr̂aceà une tech-
nique de filtrage/d́ecimation. La distance entre deux images
s’évalue en sommant les différences entre leurs histogrammes
et barycentres sur toutes leséchelles. Nous obtenons ainsi une
matrice{dij} des distances entre les imagesi etj, i, j ∈ {1, · · ·
, N} , où N désigne le nombre de bandes. Commedij = dji,
seule la partie triangulaire supérieur de{dij} est stocḱee. Soient
Ci = {i} , i = 1, · · · , N , les N clusters initiaux etS =

⋃
i Ci

l’ensemble de tout les clusters. La technique consisteà fusion-
nerà chaque it́eration les deux clustersCi etCj dont la distance
est minimale pour former un nouveau clusterCk . Les clusters
Ci etCj sontéliminés et la distance entreCk et les autres clus-
ters est calculée. L’algorithme peut̂etre d́ecrit comme suit :

– S ← {C1, · · · , CN}
– Pour chaqueCi, Cj ∈ S2 calculerdij

– Pour chaqueK = N + 1 à2N − 1
{
– (Cî, Cĵ) = arg min(Ci,Cj)∈S2 dij

– Ck ← Cî

⋃
Cĵ

– S ← {S − {Cî} − {Cĵ}}
⋃

Ck

– ∀ Ch ∈ S − {Ck} calculer :dhk ← dhi + dhj − dij

}
Il existe plusieurs façons de calculerdhk, celle retenue dans

l’algorithme pŕećedent donne la structure en arbre la pluséquili-
brée pour les donńees[14].

3 Réduction et classification

L’ACP recherche une transformationW qui décorr̀ele les
composantes multispectrales dans l’espace de projection selon
l’ équation :

z = Wy (2)

avecy le vecteur des données observ́ees de dimensionN , W
la matrice de projection etz les vecteurs projetés. La matrice
de covariance des données est calculée et d́ecompośee enN
valeurs propres par ordre décroissant, seules lesm premìeres
sont retenues. Les vecteurs colonnes de la matrice de projection
sont donńes par les vecteur propres correspondants aux valeurs
propres retenues. Nous obtenons ainsi une approximation op-
timale au sens de l’erreur quadratique moyenne des données
initiales sur un espace réduit[15].

L’ACI repose sur le mod̀ele suivant [11] :

y = As (3)

avecA la matrice de ḿelange ets les sources ind́ependantes.
L’objectif est d’estimer la matrice de projectionW = A−1

pour retrouver les sources supposées ind́ependantes et non gaus-
siennes. En se basant sur un corollaire du théor̀eme de la limite
centrale, qui affirme que la somme de deux variables aléatoires
est plus proche de la gaussienne que n’importe laquelle des
deux variables, la majorité des techniques d’ACI cherchentW
maximisant la non gaussiannité des sources. Cette dernière est
mesuŕee par le Kurtosis (cumulant normalisé d’ordre4) peu
robuste, ou la ńeguentropie d́efinie par :

J(y) = H(yg)−H(y) (4)

où H(y) est l’entropie dey et H(yg) l’entropie d’un vec-
teur gaussien de m̂eme covariance. Hyv̈arinen a propośe une
approximation robuste de la néguentropie et un algorithme ra-
pide pour sa maximisation (FastICA) [11]. Nous avons choisi la
version FastICA avec d́ecorŕelation d́eflationiste qui recherche
les vecteurs colonnes deW l’un apr̀es l’autre en favorisant les
premiers. Elle se base sur la procédure d’orthogonalisation de
Gram-Schmidt qui contraint le vecteur colonnewi à apparte-
nir à l’espace orthogonale auxi − 1 vecteurs d́ejà determińes.
Comme l’ind́ependance implique la décorŕelation, la maximi-
sation de la ńeguentropie se fait sur l’espace réduit des donńees
décorŕelées par une ACP initiale où toutes les valeurs propres
sont gard́ees.

Pour les deux techniques, nous n’avons gardé qu’un seul axe
de projection pour chaque sous ensembleétabli par regrou-
pement. Les images ainsi obtenues alimentent un classifieur
baśe sur une mod́elisation markovienne causale enéchelle. La
décision est effectúee selon le crit̀ere MPM (Mode de la Mar-
ginalea Posteriori) :

x̂opt = argx min
∑

x∈Ωx

L(x, x̂)P (Y = y, X = x) (5)

où y désigne les observations multispectrales etx est le champ
desétiquettes (carte de segmentation) qui prennent leurs va-
leurs dansΩx, P (Y = y, X = x) est la distribution jointe et
L(x, x̂) est la fonction de côut :

L(x, x̂) =
∑

m∈M

(1− δ(xm, x̂m)) (6)

avecM l’ensemble de tous les sites du champ etδ() est la
fonction de Kronecker.

l’estimation des param̀etres est ŕealiśee gr̂aceà l’algorithme
ICE [4].



4 Résultats

Les ŕesultats obtenus sur images de synthèse 9-bandes (Fig.
2) sont pŕesent́es sur la Fig. 3 pour 3 et 6 regroupements. Les
performances obtenues sur ces images pour l’ACP et l’ACI en
fonction du nombre de regroupements (”clusters”) sont présen-
tées Fig. 4. Dans les deux cas on remarque que la courbe présen-
te un minimum d’erreur en fonction du nombre de groupe-
ments, puis les résultats se d́egradent pour deux raisons : 1)
quatre classes présentes sur les images de synthèse (carŕe, tri-
angle, cercle et fond) nécessitent id́ealement 4 clusters ; 2) le
phénom̀ene de Hughes devient perceptible lorsqu’on atteint la
dizaine de bandes. La figure 5 présente une observation de
galaxies lointaines (sitúee dans la zone ”Chandra Deep Field
south”)à faible rayonnement sur12 bandes spectrales. Les deux
cartes de segmentation obtenues sur4 classes avec une ACP ou
ACI préalableà la segmentation sur le quadarbre markovien
(image en bas̀a gauche et̀a droite respectivement de la figure
5) montrent dans le cas de l’ACI une meilleure détection des
zoneśetendues̀a faible rapport signal sur bruit.
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babilistes, Thèse de doctorat, Univ. Sophia Antipolis - INRIA, novembre 2002.

[10] J.-L. Starck, F. Murtagh, and A. Bijaoui,Image Processing and Data Analysis : The
Multiscale Approach, Cambridge University Press, 1998.

[11] A. Hyvärinen, J. Karhunen, and E. Oja,Independent Component Analysis, John
Wiley and Sons, 2001.

[12] A.Bijaoui and D.Nuzillard, “Blind source separation of multispectral astronomical
images,”MPA/ESO/MPE Joint Astronomy Conf., Mining the Sky, July 31 - August
4 2000, Garching, Germany.

[13] J. Y. Chen and P. Bouman,Image Database Management Using Similarity Pyra-
mids, Ph.D. thesis, Perdue University, May 1999.

[14] G. N. Lance and W. T. Williams, “A general theory of classificatory sorting strategies
1. hierarchical systems,”The Computer Journal, vol. 9, no. 4, pp. 373–380, February
1967.

[15] K. Fukunaga,Introduction to Statistical Pattern Recognition, Academic Press, 1990.

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

(1) (2) (3)

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

(4) (5) (6)

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

(7) (8) (9)

FIG. 2 – Les neufs images de synthèse utiliśees.
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FIG. 3 – Les ŕesultats des segmentations sur4
classes pour les images de synthèse avec 3 clusters
({{3, 6, 7, 8, 9}, {1, 2}, {4, 5}} Fig. 2) : (1) ACP (2) ACI
, et 6 clusters ({{3, 9}{6}, {7, 8}, {1}, {2}, {4, 5}} Fig. 2) :
(3) ACP (4) ACI .
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FIG. 4 – Comparaison de l’erreur de classification en fonction
du nombre de clusters pour l’ACI et l’ACP.
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FIG. 5 – Les douze images astronomiques utilisées pour le test (en haut) avec les cartes de segmentations sur4 classes avec4
clusters en utilisant l’ACP et l’ACI (en bas de gaucheà droite respectivement).


