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Abstract— In this work we perform Synthetic Aperture Radar
(SAR) polarimetric images segmentation based on the Classifica-
tion-Expectation-Maximization (CEM) method, with both super-
vised and unsupervised initialization. In the former case, the
algorithm is randomly initialized with the number of classes as
the only initial information, while in the unsupervised case ini-
tialization is based on a previous classification. Real EMISAR
Single-Look-Complex (SLC) data are used, with Mixing Gaussi-
an model. Results are compared with those obtained by Wishart
unsupervised classification method, which is a well-known and
widely used method for radar image classification. Finally, Da-
vies-Bouldin index is applied for quantitative comparison be-
tween the obtained segmentations, and for studying the CEM
method performance.
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I. INTRODUCCION

L RADAR de Apertura Sintética (SAR) es un sistema que

sensa la superficie terrestre y forma imagenes de la misma
para su estudio. Opera sobre una plataforma aerotransportada
o satelital, emitiendo pulsos de radio frecuencia y recibiendo
las ondas reflejadas en la superficie terrestre a medida que se
desplaza. Mediante un adecuado procesamiento, el conjunto
de estas reflexiones es transformado para formar una imagen
del terreno, a partir de la cual es posible analizar diversas
caracteristicas del mismo, como humedad, vegetacion, rugosi-
dad, entre otras.

Dentro del procesamiento de datos SAR, la segmentacion
de imagenes es un topico de gran actividad y relevancia. Con-
siste basicamente en la transformacion de una imagen de la
escena en una nueva imagen, donde los nuevos pixeles son
organizados en diferentes grupos. Cada grupo se define por
una caracteristica compartida por los datos que lo conforman,
reflejando informacion estructural de la escena subyacente. En
este contexto, se entiende como clasificador al algoritmo que
se encarga de clasificar cada pixel de una imagen, es decir, de
indicar a cual de las diferentes clases pertenece. De esta mane-
ra, segmentacion y clasificacion estan intimamente relaciona-
das, de forma que para poder segmentar una imagen es nece-
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sario clasificar sus pixeles con algln criterio. En vista de lo
anterior, se utilizara en adelante el término clasificacion, para
hacer referencia a la operacién que se aplica a la imagen con
el fin de segmentarla.

Existen numerosos métodos de clasificacion, tanto supervi-
sados como no supervisados. Los primeros necesitan una fase
de entrenamiento con datos conocidos para que su algoritmo
aprenda la cantidad y caracteristica de las clases presentes en
la imagen a clasificar. Los métodos no supervisados, obtienen
esta informacion de la misma imagen a clasificar, o de alguna
clasificacion previa. En [1] se propone un esquema de clasifi-
cacion no supervisada basada en una descomposicion polari-
métrica del objetivo, la descomposicion H/a, que permite
agrupar los pixeles segin el tipo de reflexion (superficial,
dipolo o multiple) y el grado de aleatoriedad (entropia). En [2]
se desarrolla un método de clasificacion no-supervisada, basa-
do en la matriz de covarianza de los datos y su distribucion
Wishart. Este algoritmo utiliza el resultado del esquema pro-
puesto en [1] como inicializacion y luego realiza una clasifi-
cacion iterativa hasta alcanzar la convergencia. Ambos meéto-
dos son extensamente utilizados, por lo que seran tomados
como referencia para contrastar los resultados.

En este trabajo se aplica un método de clasificacion basado
en el algoritmo EM (Expectation-Maximization), usando un
modelo de mezcla de Gaussianas para los datos polarimétricos
complejos.

Este método ha sido utilizado en trabajos previos ([3], [4]),
donde la clasificacién obtenida es comparada con el terreno
verdadero (ground-truth), o con la clasificacion de los pixeles
de los datos de entrenamiento. En el presente trabajo, los re-
sultados obtenidos son comparados utilizando el indice de
Davies-Bouldin ([5]). Este indice provee una medida cuantita-
tiva de la calidad de la segmentacion, y resulta util cuando se
trabaja con datos reales y no se tiene informacion del terreno
verdadero.

A. Organizacion del trabajo

El trabajo se organiza de la siguiente manera: en la Seccion
II se explican los fundamentos del algoritmo CEM y el mode-
lo de datos utilizado. En la Seccion III se presentan los resul-
tados de la clasificacion CEM sobre datos SAR reales y los
resultados de las clasificaciones H/a y Wishart sobre los mis-
mos datos. En la Seccion IV se define el indice de Davies-
Bouldin y se aplica a cada clasificacién realizada y finalmente
en la Secciones V y VI se discuten los resultados obtenidos y
se presentan las conclusiones, respectivamente.

II. FORMULACION

El algoritmo CEM (Classification- Expectation- Maximiza-
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tion) es un método de clasificacion basado en el algoritmo EM
([6])- Se explicaran en primer lugar las bases de EM y luego
su aplicacion en el proceso de clasificacion.

A. Algoritmo EM

Este algoritmo resuelve el problema de hallar el estimador
de maxima verosimilitud de un conjunto de parametros utili-
zando un esquema iterativo de dos etapas: una en la que por
promediado se reduce el nimero de variables, de manera de
obtener en la otra un problema de maximizaciéon mas sencillo
de resolver que el problema de maxima verosimilitud inicial.

Sea X € C, una variable aleatoria proveniente de un mo-
delo compuesto de la forma:

[(x:0)=> 0,f,(x0,), M

donde fi,...,fx son las K densidades de probabilidad del

modelo, cada una de las cuales, representa una clase y posee
un conjunto de parametros descripto por el vector 0,. Los

coeficientes w, indican en qué proporcion interviene la j-
ésima distribucién en el modelo compuesto, cumpliendo con

K L
Z‘,»zlw,:l y 20, j=I.K

0=(a,...,0,0,,...,0,) es el vector de parametros desco-

las  condiciones

nocidos a estimar.
Dadas N observaciones independientes de X =[X,,...,X,],

el problema es hallar el estimador de maxima verosimilitud de
0.

Definiendo la funcion de verosimilitud L(0;X,,...,X,)
como:

L(9;x1,...,xN):ﬁf(xi;()),

i=1

@)

el problema de estimacion consiste en la siguiente maximiza-

cion:

0 =argmax, L(0;X,,...,X,). 3)
Debido al modelo compuesto, el problema de maximiza-

cién no es de facil resolucion. El método EM surge entonces

como un enfoque de resolucion iterativo, hallando la solucion
0 en funcion de las observaciones X;,i=1,...,N. En el con-
texto de EM, las observaciones son denominadas datos in-
completos, ya que no se tiene informacién de a cual de las
distribuciones corresponde cada uno. Los datos incompletos
X se corresponden con datos completos (X,Y), donde

Ye[l,...,K] es una variable aleatoria que indica qué distribu-

cion f; es mds probable que haya generado a X . EM resuelve

1
el problema de maximizacion de datos completos, utilizando
s6lo los datos incompletos (observaciones).
En lugar de maximizar la funciéon de verosimilitud
L(©;Xx,,...,X,), EM maximiza, en cada iteracion, la funcioén

N .
0O®/0)=>" Ey\ol08(/, 0 (X, ¥::8)] que aproxima a
In(L(6;X,,...,X,)) con el menor error cuadratico medio. En la

expresion anterior, 0' es el vector de parametros estimados de

la iteracion previa, f . () es la distribucion conjunta de los
datos completos y £, . .o['] es el operador esperanza condi-

cional. Se puede demostrar que la secuencia de estimados 0"
hacen crecer monétonamente a la funcion de verosimilitud, de
manera que al alcanzar la condicion de convergencia en la
iteracion L, 0 =0 ([6], p.81).
La estructura del algoritmo EM es la siguiente:

1) Inicializar apropiadamente el algoritmo, de manera de

disponer de un primer estimado 0 .
2) Repetir los pasos a) y b) hasta cumplir con

In(L(OY;x,,...,x,)—In(L(O"";x,,...,x, ) <e.
a) Paso E: calcular O(0/0Y™) utilizando el
estimado anterior 097" .

b) Paso M: calcular 8" =argmax,(0/0"™").

Asumiendo un modelo de mezcla de distribuciones Gaus-
sianas para los datos SLC, cada término de la ec. (1) resulta:

f,’ (X; e,) = (ﬂ-d | Zj ‘)71 eXP[_(X - p‘,‘)HZ;] (X - ll,)] > donde
0, =(n,,X;) es el vector de parametros de la clase j, com-

puesto de la media p; e C“ .y la matriz de covarianza P

C*? de esa clase. v denota el transpuesto conjugado del
vector v.

En estas condiciones, en la /-ésima iteracion del algoritmo
resultara:

1) Paso E:

0O/0") = i i 7y log(@, f,(x,.0,))

4)
i=1 j=1
&/ f,(x,,00™)
7[;_1) =— J J J (5)
Za)(l_l)f(x- 9(/—1))
r=1
2) Paso M:
N
>
a)(.l) — _i=l ! (6)
/ N
ij Xz
) _ =1 ! 7
M= ™
>
ij
i=1
N
Z ..])(x. —p(.”)(x. —p(.l))H
ij i J i J
Z(j!) — =l ®)

n
2.7

i=1
La ec. (5) indica la probabilidad a posteriori de que el i-
ésimo dato provenga de la j-ésima clase, en la iteracion /. Las
ecs. (6) a (8) presentan el resultado de la maximizacion en la
iteracion / para cada uno de los parametros.

911



912

B. Clasificacion CEM

CEM es un clasificador que utiliza los resultados de EM y
aplica una clasificacion MAP (Maximum A Posteriori) a cada
pixel. Luego de que EM alcanz6 la convergencia en la itera-
cion L, para cada dato (pixel) i se analiza ;/5.“ para cada una

de las K clases. La clasificacion se realiza asignando el i-

- o .
ésimo dato a la k-ésima clase si "

j=1,...K.
En la siguiente seccion se mostraran los resultados de apli-
car CEM a datos SAR reales.

L) .
>y, para k#j,

III. CLASIFICACION

Tal como se indicé en la introduccion, los resultados de
CEM se compararan con las clasificaciones de H/a y Wishart.
Si bien ambas comparaciones son validas, la mas significativa
sera entre CEM y Wishart debido a que, a diferencia del pri-
mero, ambos son métodos iterativos. Sin embargo se incluye
la clasificacién H/a, ya que es utilizada tanto por CEM como
por la clasificacion Wishart en los casos no supervisados.

Las clasificaciones H/a y Wishart fueron realizadas con el
software de codigo abierto PolsarPro, desarrollado por la
Agencia Espacial Europea (ESA) ([7]). Se utilizaron datos
SLC de la plataforma aerotransportada EMISAR (una zona de
201x201 pixeles), disponibles en el sitio web de la ESA. La
clasificacion CEM se realizdé con implementacion propia.

Las Figs. 1 y 2 muestran los resultados de las clasificacio-
nes por los distintos métodos. Para CEM y el método Wishart
se incluyo6 una clasificacion con promediado previo para ob-
servar el desempefio en cada caso. Dicho promediado se efec-
tud con un filtro de media modvil de 5x5 pixeles (boxcar filter).
En el caso CEM, el resultado de la segmentacion con datos
promediados (Figs. 2(b) y 2(d)) presentan el efecto transitorio
del filtro en sus bordes, los cuales no se han eliminado para
preservar el tamafio de las imégenes.

En todos los casos se ha fijado la cantidad de clases a ocho,
que resulta de la clasificacion H/a. La paleta de colores se ha
escogido a efectos de mejorar el contraste entre clases, y no
representa ninguna caracteristica del terreno en particular.

(b)
Figura 1. Clasificaciones. (a): H/a, (b): Wishart, (c): Wishart con promediado
de 5x5.

Puede observarse que CEM realiza una clasificacioén simi-
lar al caso Wishart, aun con inicializaciéon aleatoria donde
cuenta s6lo con la cantidad de clases como informacién ini-
cial, aunque de aspecto mas ruidoso. Una comparacion cuanti-
tativa entre los métodos se realiza en la Seccion V.
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(d) ¥

Figura 2. Clasificaciones CEM. (a): CEM con inicializacion H/a, (b): CEM
con inicializaciéon H/a y promediado de 5x5, (¢): CEM con inicializacion
aleatoria, (d): CEM con inicializacion aleatoria y promediado de 5x5.

IV. COMPARACION DE RESULTADOS

A. Indice Davies-Bouldin

Con el objetivo de realizar una comparacioén cuantitativa
entre los resultados obtenidos, es necesario contar con un
indice que mida el desempefio de una dada clasificacion. En
[5] los autores Davies y Bouldin definen una medida de simili-
tud promedio R de una imagen segmentada, que puede utili-
zarse para tal proposito.

Denotando S, a la medida de dispersion en la clase i y

M la distancia entre centros de las clases i y j, el nimero

R; =(S;+5;)/ M es una medida de similitud entre las clases

i yj. Se define la similitud promedio R como:
- 1 &
R=—)» maxR, i#]. 9
K< - J ©9)
Dado que R es la similitud promedio, cuanto menor es es-
te indice, mayor resulta la separacion entre clases. Entendien-
do que cuanto mas separadas estén las clases, mejor es la
segmentacion que se logra, diremos que, dadas dos segmenta-

ciones 4 y B con indices R, y R, respectivamente, 4 es
mejor que B si R, <R, , en el sentido de este indice.

Las definiciones de las medidas de dispersion S; y distan-
cia M,

trabajo se utilizaron las siguientes definiciones:

dependen de cada problema en particular. En este

1 v
S =\ > x-M)"(x,—M))

i X € clasei

M, :\/(M,— -M )" (M, -M,)

M, =i Z X;,

ni X € clasei

(10)

donde n,=# {x eclase i }.



IGNACIO FERNANDEZ MICHELLI et al.: POLARIMETRIC

B. Resultados

El indice de Davies-Bouldin fue aplicado a cada segmenta-
cion realizada en la Seccion I1I. La Tabla I muestra los resul-
tados, donde W5 y CEMS5 denotan el método Wishart y CEM
con datos promediados respectivamente, y RND indica inicia-
lizacion aleatoria. Se ha incluido ademas el valor de dispersion
maxima S, vy distancia minima entre clases M, para cada

segmentacion.

TABLA I. INDICE DE DAVIES-BOULDIN.

Método
indice CEM | CEMS5
H/o w W5 CEM CEMS5 RND RND
Smix 0.46 0.64 0.54 0.83 0.55 0.56 0.53
Minin 18¢-4 | 4.3¢-4 8.4e-4 7.1e-4 18e-4 6.1e-4 15e-4
1_2 114.94 150.04 101.25 111.37 57.55 82.44 80.58

V. DISCUSION

De los resultados de la Tabla I, se observa lo siguiente:

1) R refleja una mejor segmentacién para los datos pro-
mediados que la correspondiente a los datos sin promediar,
para los métodos Wishart y CEM.

2) La clasificacion Wishart con datos sin promediar presen-
ta R mayor que la H/a, con la cual se inicializa. Esto no ocu-
rre para los datos promediados.

3) Cuando CEM es inicializado de manera aleatoria (caso
supervisado), presenta mejor desempefio que los casos CEM y
Wishart con inicializacion H/a, para datos sin promediar.

4) CEM con inicializacion aleatoria presenta mejores resul-
tados que la clasificacion H/o.

5) Para el caso no-supervisado (inicializacion H/a), el
método CEM presenta un mejor desempeilo que el Wishart,
tanto para datos promediados como sin promediar.

La observacion /) coincide con lo que se espera intuitiva-
mente. El efecto del promediado reduce la varianza de los
datos, lo que favorece la separacion de las clases.

La observacion 2) indica que la clasificacion Wishart re-
quiere de filtrado para funcionar correctamente. En [2] los
autores realizan un filtrado en matriz de covarianza sobre la
que se aplica el clasificador, para reducir el ruido speckle y
mejorar los resultados. Sin embargo, dicho proceso reduce la
resolucion de la imagen y puede provocar clasificaciones
erroneas en la frontera entre clases. El compromiso entre re-
ducciodn de speckle y desempeiio en la clasificacion es resuelto
por el usuario de forma heuristica.

Las observaciones 3) y 4) muestran un buen desempefio pa-
ra CEM como clasificador supervisado, requiriendo minima
informacion inicial (s6lo la cantidad de clases). Esto sugiere la
posibilidad de utilizar los resultados de CEM como clasifica-
dor inicial. Utilizando el modelo de mezcla de Gaussianas,
esto permitiria una inicializacién basada en la estructura de la
matriz de covarianza, en lugar de la inicializacion basada en
tipo de scattering de la clasificacion H/a. De esta manera,
podria utilizarse CEM para la identificacion de objetivos con
estructura conocida. En este sentido, en [8] se presenta la
estructura de la matriz de covarianza en relacion con la polari-
zacion de la onda reflejada, relacionando dicha matriz con un

tipo de objetivo.

La observaciéon 5) resulta contra-intuitiva en vista de las
Figs. 1(c) y 2(b). Aunque la clasificacion CEM se presenta
mas ruidosa y dispersa, resulta mejor que la clasificacion de
Wishart en términos de R . En [4], luego de aplicar CEM, se
propone un post-procesamiento sobre la imagen segmentada
para eliminar los pixeles mal clasificados que provocan el
aspecto ruidoso del resultado.

V1. CONCLUSIONES

Se ha realizado la segmentacién de imagenes SAR polari-
métricas aplicando el método CEM con modelo de mezcla de
Gaussianas. Se propuso el indice de Davies-Bouldin para
comparar cuantitativamente las segmentaciones obtenidas con
las de la clasificacion Wishart, por ser este ultimo un método
ampliamente utilizado. La comparacion mediante este indice
mostré un desempeiio similar para ambos métodos ante igual
inicializacion en datos sin promediar y un mejor desempeiio
de CEM para datos promediados. Por otro lado, CEM mostro
un buen desempeifio con inicializacion aleatoria, sugiriéndolo
como alternativa para una clasificacion inicial.

Debe notarse que la definicion de R adoptada en este tra-
bajo, solo evalua los resultados de las segmentaciones en base
criterios de dispersion y distancia definidos a tal fin. Sin em-
bargo, no tiene en cuenta otros factores igualmente importan-
tes que inciden directamente en el desempefio global de un
clasificador, como velocidad de convergencia, sensibilidad a
los valores iniciales, entre otros. A este respecto y hasta donde
los autores tienen conocimiento, el desarrollo de un indice que
contemple el compromiso entre calidad de segmentacion y
resolucion de la imagen no ha sido propuesto atn, por lo que
constituye como un posible trabajo futuro.
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