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Notations

Nous présentons ci-dessous quelques notions et notations, nécessaires à la compréhension de ce manuscrit.
Le lecteur pourra s’y référer au cours de la lecture de ce mémoire.

Notations préliminaires

Ensemble et partition Soit X un ensemble fini. L’ensemble {Y ∣ Y ⊆X} de tous les sous-ensembles de X
est noté 2X . Le cardinal de X est noté ∣X ∣. Si un ensemble {Xi}

t
i=1 ∈ 2X (t ≥ 1) de sous-ensembles de X est

une partition de X, on note alors X = ⊔
t
i=1Xi (ou X =X1 ⊔X2 . . . ⊔Xt).

Liste et vecteur Un n-uplet v composé de n éléments ai (i ∈ [[1, n]]) est noté v = (ai)
n
i=1 = (a1, a2, . . . , an).

Une telle structure sera généralement utilisée pour représenter des listes ou encore des vecteurs d’éléments.

Fonction Une fonction F de l’ensemble X vers l’ensemble Y est notée F ∶X → Y . Pour tout Z ⊆X, l’image
{F(z) ∣ z ∈ Z} de Z par F est notée F(Z). Pour tout T ⊆ Y , la pré-image {t ∣ F(t) ∈ T} de T par F est notée
F−1(T ).

Intervalle Un intervalle sur R, borné par a, b ∈ R, sera noté [a, b]. Un intervalle sur Z, borné par a, b ∈ Z,
sera noté [[a, b]].

Domaine de définition Soit E = [[0, dx−1]]×[[0, dy −1]] ⊂ Z2. L’ensemble E correspond à la discrétisation
de l’espace continu (i.e., une partie de R2) qui sera visualisé dans les images. Par la suite on nommera E le
domaine de définition d’une image. Un élément x = (x, y) ∈ E est appelé un pixel.

Image Soit Vb = [[0, vb−1]] ⊂ Z. L’ensemble Vb correspond à l’échantillonnage discret des intensités observées
pour une bande spectrale particulière. Une image monovaluée (ou monospectrale) est une fonction Ib ∶ E → Vb
qui à chaque point x de la scène, associe une valeur d’intensité spectrale v dans exactement une bande spectrale

Ib ∶ E → Vb
x = (x, y) ↦ Ib(x) = v

(1)

Soit V = ∏
s
b=1 Vb ⊂ Zs (s ≥ 1). L’ensemble V correspond à l’échantillonnage discret des intensités observées

pour s bandes spectrales particulières. Une image multivaluée (ou multispectrale) est une fonction I ∶ E → V

qui à chaque point x de la scène, associe un s-uplet de valeurs d’intensités spectrales v = ∏
s
b=1 Ib(x) dans les

bandes spectrales considérées

I ∶ E → V

x = (x, y) ↦ I(x) = v = ∏
s
b=1 Ib(x)

(2)

Résolution spectrale d’une image La résolution spectrale d’une image peut être caractérisée par le
nombre de bandes spectrales, leurs largeurs, et leurs positions sur le spectre.

Résolution spatiale d’une image La résolution spatiale d’une image correspond à la capacité du capteur
dont elle est issue à distinguer deux objets à une certaine résolution. En pratique, cette grandeur physique
peut se voir comme la surface au sol représentée par chacun des pixels (e.g., 1 pixel = 10 m × 10 m). Par la
suite, on notera ri la résolution spatiale liée a une image Ii.



x

Histogramme Soit x une mesure, ou un attribut, pouvant prendre w valeurs dans l’ensemble X =

{x1, x2, . . . , xw}. Soit A un ensemble composé de n éléments. Chaque élément de A est associé à une valeur
a par la mesure x. L’ensemble d’observation résultant de cette mesure est défini comme Ax = {a1, a2, . . . , an}

où ai ∈X.
L’histogramme de l’ensemble Ax, relativement à la mesure x effectuée sur A, noté H(x,A) est une liste

de w éléments comptant le nombre des occurrences des valeurs de x parmi les ai. Par abus de langage, on
utlisera par la suite la notation H(A) au lieu de H(x,A). L’histogramme H(A) peut être défini comme
H(A) = (H1(A),H2(A), . . . ,Hw(A)) où Hi(A), i ∈ [[1,w]], représente le nombre d’éléments de Ax ayant la
valeur xi. Chacun des Hi(A) peut être calculé comme

Hi(A) =
n

∑
j=1

cij avec cij = {
1 si aj = xi
0 sinon

(3)

Dans la littérature, les différents Hi(A) sont généralement appelés les barres (ou encore les modalités) de
l’histogramme H(A). Si Pi(A) représente la probabilité des échantillons relativement à la i-ème barre, alors
Pi(A) =Hi(A)/n. Ainsi, P (A) peut être représenté comme un histogramme normalisé.

Les w valeurs de la mesure x sont généralement nommées niveaux de la mesure quand elles sont utilisées
dans H(A) pour indexer les distributions des valeurs des échantillons.

Histogramme d’une image L’histogramme H(I,E) représentant la distribution des valeurs d’une image
I ∶ E → V , peut être construit par le biais de la fonction HI ∶ V → N qui associe à chaque valeur v ∈ V le
nombre HI(v) = ∣I−1({v})∣ de pixels de I possédant la valeur v.

On considère ici v comme une mesure pouvant prendre w valeurs distinctes (w = ∣V ∣). L’histogramme
H(I,E) peut alors être défini comme H(I,E) = (H1(I,E),H2(I,E), . . . ,Hw(I,E)) où Hi(I,E) = HI(i),
i ∈ [[1,w]].

L’histogramme H(I,X) associé au sous-ensemble X ⊆ E peut être construit d’une manière similaire par
le biais de la fonction HI,X ∶ V → N qui associe à chaque valeur v ∈ V le nombre HI(v) = ∣I−1({v}) ∩X ∣ (i.e.,
l’histogramme restreint de E à X).
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Introduction

« À la source de toute connaissance, il y a une idée, une pensée, puis
l’expérience vient confirmer l’idée. » l

— Claude Bernard (1813–1878)

Contexte des travaux

Depuis la fin des années 1980, les images optiques issues de capteurs aéroportés sont de plus en plus acces-
sibles par une vaste communauté d’utilisateurs. En particulier, différents systèmes satellitaires sont mainte-
nant disponibles et produisent une quantité de données importante, utilisable pour l’observation de la Terre.
En raison de cet important volume de données, les méthodes analytiques manuelles couramment employées
par les experts en photo-interprétation, deviennent inadaptées et/ou sur-consommatrices de temps pour un
traitement efficace de ces données. Il devient donc crucial d’automatiser ces méthodes par des procédés infor-
matiques permettant de répondre aux besoins des utilisateurs, et capables de traiter cette quantité de données
hétérogènes.

Dans ce contexte a débuté, au cours des années 2000, une étroite collaboration entre les laboratoires d’Infor-
matique (LSIIT 1) et de Géographie Environnementale (LIVE 2) de l’Université de Strasbourg. De nombreux
travaux ont ainsi été menés, dans le but de développer des méthodes (semi-)automatiques permettant d’ex-
traire des connaissances utiles (e.g., classes de couverture des sols, éléments urbains) à partir d’images de
télédétection. La plupart de ces méthodes sont basées sur des principes empruntés aux domaines de la fouille
de données et du traitement d’images. La présente thèse s’inscrit dans la continuité de ces travaux.

Problématique

Jusqu’au début des années 1990, la majorité des méthodes développées dans le cadre de l’analyse d’images
de télédétection étaient fondées sur le paradigme basé pixels, qui consiste à considérer directement les pixels
des images comme les données à traiter. Dans la plupart de ces approches, l’objectif est de catégoriser dans
des classes particulières, par le biais d’algorithmes de classification, des pixels présentant des propriétés radio-
métriques similaires dans l’espace des données. Les classes résultantes peuvent alors fournir des informations
pertinentes aux utilisateurs, relatives par exemple à l’organisation, l’occupation et la nature de la couverture
des sols. Dans le cadre de l’analyse d’environnements urbains, les méthodes basées pixels étaient principale-
ment employées pour analyser les taches urbaines (e.g., agglomérations, zones agricoles) et les grandes zones
thématiques (e.g., quartiers urbains, parcelles agricoles) à partir d’images à basses résolutions spatiales (BRS
– Basse Résolution Spatiale : > 30 m, et MRS – Moyenne Résolution Spatiale : 30 à 5 m).

Cependant, l’apparition à la fin des années 1990, des images à hautes résolutions spatiales (HRS – Haute
Résolution Spatiale : 5 à 1 m, et THRS – Très Haute Résolution Spatiale : < 1 m), a entraîné une aug-
mentation importante de la précision des images (e.g., satellite Ikonos lancé en 1999). Ce phénomène a eu
pour conséquence de diminuer considérablement l’efficacité de ces méthodologies, classiquement employées en
routines opérationnelles. En effet, de telles images permettent une analyse directe des objets géographiques

1. Laboratoire des Sciences de l’Image, de l’Informatique et de la Télédétection – UMR CNRS/UdS 7005.
2. Laboratoire Image, Ville et Environnement – ERL CNRS 7230.
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simples (e.g., maisons, routes). De tels objets apparaissent dans ces images comme complexes car ils sont sou-
vent composés d’ensembles de pixels hétérogènes (i.e., ayant des propriétés radiométriques différentes dans
l’espace des données). En conséquence, ces objets d’intérêt ne peuvent pas être extraits directement par des
méthodes basées pixels reposant principalement sur des hypothèses d’homogénéité.

Pour permettre le traitement de ces données, de nouvelles méthodes d’analyse ont été proposées. Celles-ci
sont communément appelées méthodes basées régions 3 [Blaschke, 2010]. Le principe de ces méthodes est de
délimiter des parties de l’image pouvant correspondre aux objets d’intérêt de la scène avant de les analyser
(e.g., de les classifier). Pour ce faire, l’image est décomposée en segments par un processus de partitionne-
ment (i.e., de segmentation) qui consiste à regrouper des pixels spatialement connexes en vue de constituer
des agrégats de pixels homogènes. Ces segments sont alors caractérisés par des attributs de nature variable
(e.g., informations radiométriques, de texture ou de forme) puis sont catégorisés dans des classes particulières
par des algorithmes de classification.

Parallèlement, il est souvent nécessaire d’extraire plusieurs niveaux de connaissance et d’information à
partir des images. Ainsi, dans le domaine de la télédétection, et en particulier dans celui de la cartographie
urbaine, les utilisateurs emploient les images pour analyser le territoire à plusieurs niveaux d’échelle, dans
le but d’extraire différents niveaux d’objets d’intérêt (e.g., quartiers urbains, blocs urbains, objets urbains
individuels). De plus, les objets d’intérêt relatifs à ces différents niveaux d’analyse sont souvent structurés de
façon hiérarchique. Par exemple, un quartier urbain se décompose en général en un ensemble de blocs urbains
de divers types, eux-mêmes pouvant se décomposer en ensembles d’objets urbains simples, formant ainsi une
hiérarchie conceptuelle [Puissant, 2003].

Les travaux menés par les communautés spécialisées en analyse d’images de télédétection ont démontré que
les méthodes basées régions sont bien adaptées à l’extraction d’objets d’intérêt simples car elles supportent
un certain niveau d’hétérogénéité dans ces objets. En revanche, elles ne sont pas applicables directement pour
extraire des objets d’intérêt complexes de niveaux sémantiques plus élevés (e.g., blocs ou quartiers urbains,
parcs), car ces derniers apparaissent dans l’image comme trop hétérogènes et sont le résultat d’une certaine
organisation spatiale des objets simples.

Pour apporter une solution à ces problèmes, des extensions aux approches basées régions ont été récemment
proposées dans la littérature. Le principe de ces méthodes est de regrouper, d’une manière ascendante, des
objets d’intérêt simples extraits des images (e.g., maisons, routes) pour former de nouveaux types de structures
d’intérêt (e.g., blocs urbains, quartiers) permettant ainsi différents niveaux d’analyse. Cependant, devant
la grande complexité des données à hautes résolutions spatiales (i.e., nombre élevé de pixels, niveau de
détail considérable), il est souvent difficile d’employer de telles méthodes, qui nécessitent des temps de calcul
importants.

Par ailleurs, il est devenu courant de disposer d’ensembles de données multisources proposant des infor-
mations différentes, et potentiellement complémentaires sur la zone à étudier. De tels ensembles peuvent être
composés d’images centrées sur la même scène géographique, ayant des caractéristiques hétérogènes, et poten-
tiellement acquises par des satellites différents. Par exemple, l’utilisateur dispose de plus en plus fréquemment
d’ensembles d’images à plusieurs résolutions spatiales (i.e., données multirésolutions), offrant des vues diffé-
rentes de la scène étudiée (i.e., à plusieurs niveaux d’échelle), ce qui peut permettre de faciliter l’extraction
des objets d’intérêt. Des travaux récents [Wemmert et al., 2009] ont ainsi montré que les approches multi-
sources, et plus particulièrement les approches multirésolutions, sont prometteuses dans le cadre de l’analyse
et de l’extraction d’objets complexes à partir d’images satellites. En effet, de tels objets peuvent apparaître
comme plus homogènes dans des images à plus faibles résolutions. Cependant, la limite majeure des approches
multisources réside dans le fait qu’elles reposent actuellement sur un paradigme basé pixels.

Le problème principal étudié au cours de cette thèse a donc porté sur l’extension des approches multisources
au paradigme basé régions, dans l’optique de permettre l’extraction de plusieurs niveaux de connaissance et
d’information à partir des images.

3. Le terme « orienté objets » a également été utilisé pour décrire ces méthodes mais a été progressivement abandonné par la
communauté Informatique pour éviter toute confusion avec le concept homonyme utilisé pour les langages de programmation.
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Axes de recherche

Aider l’utilisateur dans le processus d’extraction d’objets ne signifie pas remplacer ce dernier. Ses connais-
sances relatives aux objets étudiés et aux données utilisées dans ce processus seront toujours nécessaires
pour guider un outil informatique dans l’accomplissement de cette tâche. De ce fait, nous avons étudié au
cours de cette thèse de nouvelles approches basées régions, les plus automatisées possibles, permettant d’aider
les utilisateurs dans le processus d’extraction de différents niveaux sémantiques d’objets complexes à partir
d’images de télédétection. Durant cette période, nous nous sommes particulièrement intéressés à la définition
d’approches d’analyse multirésolutions descendantes, s’inspirant des mécanismes de photo-interprétation cou-
ramment employés par les utilisateurs, experts dans ce domaine. Le principe est d’extraire, dans un premier
temps, les grandes zones de la scène observée à partir d’images à résolutions grossières, puis de les décomposer
récursivement pour en extraire des objets d’intérêt plus simples à partir d’images à des résolutions plus fines.
Le principal avantage de ces approches est de pouvoir traiter plus aisément les grandes quantités de données
actuellement disponibles.

Axe 1 : extraction d’objets d’intérêt complexes à partir d’images multirésolutions
Dans un premier axe de recherche, nous nous sommes ainsi intéressés à l’élaboration d’une méthodologie basée
régions, capable de traiter des données multirésolutions afin d’en extraire des hiérarchies d’objets d’intérêt.
Pour ce faire, nos recherches se sont orientées vers la définition de nouveaux mécanismes de segmentation et
de classification issus des domaines de la fouille de données et du traitement d’images. Les objets d’intérêt à
extraire étant structurés sous la forme de hiérarchies, nos travaux se sont naturellement tournés vers l’utilisa-
tion d’approches de segmentation hiérarchique fournissant des ensembles de partitions de la scène à différents
niveaux de détail. Une fois les segments extraits des images, il devient alors possible de les catégoriser par le
biais d’algorithmes de classification. Nos travaux, se sont aussi intéressés à la classification non-supervisée de
ces segments et plus particulièrement à la caractérisation de ces données par l’intermédiaire d’attributs multi-
résolutions. Finalement, dans le but de faire collaborer ces deux approches au sein d’un processus unique, nos
recherches ont porté sur la définition d’un processus global d’analyse d’images multirésolutions, descendant
à travers la résolution spatiale. De manière plus générale, nous nous sommes intéressés à élaborer un outil
informatique reposant sur une stratégie d’analyse similaire à celle d’un utilisateur, qui consiste à interpréter la
scène en considérant, en premier lieu, les grandes zones composant les territoires (structurées par des éléments
linéaires) puis à affiner récursivement et itérativement le niveau d’interprétation pour en extraire des zones
plus spécialisées.

Axe 2 : intégration de connaissances dans le processus d’analyse
Les travaux menés dans l’axe 1 ont abouti à la proposition d’un processus d’analyse, permettant d’extraire
des hiérarchies d’objets d’intérêt complexes d’une manière descendante, à partir d’images multirésolutions. La
principale originalité de ce dernier est de tirer parti de la complémentarité de ces données durant l’étape de
fouille de données. De plus, il repose sur des approches non-supervisées qui ne requièrent que peu d’informa-
tions a priori sur le contenu des images analysées. Néanmoins, ce processus est affecté de certaines limites :
des erreurs peuvent avoir été commises lors des étapes de segmentation et/ou de classification pour chacun des
niveaux de résolution, et le principe descendant implique alors une propagation de ces erreurs d’une résolution
à l’autre. En conséquence, les hiérarchies extraites peuvent comporter des erreurs, les rendant alors diffici-
lement exploitables par l’utilisateur pour des tâches de cartographie. Dans un deuxième axe de recherche,
nous nous sommes donc intéressés à définir un post-processus permettant de corriger les résultats de clas-
sification obtenus aux différentes résolutions. Pour ce faire, nous nous sommes appliqués, dans un premier
temps, à utiliser des connaissances relatives au contenu des images, acquises pendant la phase descendante
par l’analyse des données multirésolutions. Ces connaissances offrent des informations de spécialisation ou
de généralisation, relatives aux différents niveaux d’analyse. Dans un deuxième temps, nous nous sommes
intéressés à définir des stratégies permettant d’ajouter des connaissances du domaine pour guider cette remise
en cause des résultats. De nombreuses recherches menées au cours de ces dernières années ont en effet montré
que devant la complexité des données, les approches non-supervisées pouvaient s’avérer insuffisantes et qu’une
solution pour y remédier consiste à y intégrer des connaissances de haut niveau.
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Structure du document

Ce document est structuré en trois parties principales, plus une annexe, brièvement introduites ci-dessous :

Partie I
Approches basées régions pour l’analyse d’images : segmenter pour classifier

Dans cette partie, nous introduisons le contexte de cette thèse en présentant l’intérêt et les limites des ap-
proches basées régions classiques pour l’analyse d’images et l’extraction d’objets complexes. Nous étudions
ensuite les différentes approches proposées jusqu’alors dans la littérature, concernant l’utilisation conjointe et
collaborative de données multirésolutions, pour apporter des solutions aux problèmes précédemment présen-
tés. Face aux besoins soulevés lors de cette étude, nous introduisons finalement une proposition originale d’un
processus d’analyse basé régions, détaillé dans la suite de ce manuscrit.

Partie II
Processus collaboratif pour l’analyse descendante d’images multirésolutions

Au cours de cette partie, nous présentons un processus collaboratif original permettant d’analyser des images
multirésolutions, pour en extraire des hiérarchies d’objets d’intérêt. Basé sur le principe d’une analyse descen-
dante, ce processus a pour objectif d’automatiser au maximum la méthode d’analyse classiquement employée
par les experts en photo-interprétation : extraire les grandes zones d’intérêt de la scène observée (e.g., zones
urbaines, zones agricoles) à partir des images aux résolutions les plus basses, puis les décomposer récursive-
ment pour en extraire des zones d’intérêt plus fines (e.g., objets urbains, champs) à partir des images aux
résolutions les plus élevées. Ce processus implique des mécanismes de segmentation hiérarchique interactive et
de classification multirésolution, eux-aussi présentés en détail dans cette partie. Les géosciences et plus parti-
culièrement l’observation de la Terre via les images de télédétection étant le domaine privilégié d’application
des propositions faites lors de cette thèse, nous présentons une validation expérimentale de ce processus dans
le cadre de l’analyse d’environnements urbains.

Partie III
Vers un processus itératif guidé par des connaissances

Dans cette partie, nous étudions des mécanismes permettant de remettre en cause et corriger les résultats
d’analyse obtenus aux différentes résolutions. Ces mécanismes sont principalement basés sur l’intégration
de connaissances du domaine de haut niveau (apportées par un utilisateur) et de connaissances liées au
contenu des images traitées (générées par l’intermédiaire du processus d’analyse descendant) dans un post-
processus, appliqué à la suite du processus collaboratif descendant. Dans ce contexte, nous présentons une
distance originale basée sur la sémantique issue des connaissances du domaine, permettant de comparer
des données caractérisées par le biais d’attributs multirésolutions décrits sous la forme d’histogrammes. Nous
évoquons ensuite la perspective d’un processus itératif permettant une re-segmentation et une re-classification
« corrective » des résultats liés aux différents niveaux d’analyse, dans le but d’en améliorer la précision. Nous
présentons une validation expérimentale de ce post-processus et de cette distance, dans le cadre de l’analyse
d’environnements urbains à partir d’ensembles d’images satellites multirésolutions.

Annexe

En annexe A, nous détaillons les différentes publications scientifiques rédigées dans le cadre de la diffusion de
ces recherches. En annexe B, nous illustrons les différents jeux de données utilisés dans le cadre des validations
expérimentales. En annexe C, nous introduisons des travaux supplémentaires portant sur l’étude de nouvelles
méthodologies pour la classification de séries temporelles d’images satellites. Finalement, en annexe D, nous
présentons les principaux développements logiciels réalisés dans le cadre de cette thèse.



Première partie

Approches basées régions pour l’analyse
d’images : segmenter pour classifier

⋆ Résumé ⋆

Dans cette partie, nous introduisons le contexte de cette thèse en présentant l’intérêt et les limites des
approches basées régions classiques pour l’analyse d’images et l’extraction d’objets complexes. Nous étudions
ensuite les différentes approches proposées jusqu’alors dans la littérature, concernant l’utilisation conjointe
et collaborative de données multirésolutions, pour apporter des solutions aux problèmes précédemment
présentés. Face aux besoins soulevés lors de cette étude, nous introduisons finalement une proposition
originale d’un processus d’analyse basé régions, détaillé dans la suite de ce manuscrit.





Chapitre 1

La fouille de données pour l’analyse
d’images optiques
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Nous décrivons dans ce chapitre l’intérêt de l’emploi de la fouille de données pour l’analyse d’images
optiques. Pour ce faire, nous commençons par rappeler les principes de l’extraction visuelle de connaissances
à partir d’images et par montrer que, devant les grandes masses de données image, ces approches s’avèrent
insuffisantes (Section 1.1). Nous introduisons ensuite la fouille de données, et en particulier la classification,
comme une solution possible pour l’automatisation de l’analyse d’images (Section 1.2). Finalement, nous
présentons les approches de classification basées pixels ainsi que leurs limites pour l’analyse de données à
(très) hautes résolutions spatiales (Section 1.3).

1.1 Analyse de masses de données image

1.1.1 Vision par ordinateur et analyse d’images

La vision nous permet de percevoir et d’interpréter le monde qui nous entoure. Depuis le début des années
1980, la vision par ordinateur (aussi nommée vision artificielle) fait l’objet d’un intérêt significatif, d’une part
du fait d’une technologie à coût décroissant et de plus en plus efficace, et d’autre part du fait de besoins
croissants dans de nombreux domaines applicatifs comme ceux du médical, de la sécurité ou encore de la
télédétection.

La vision par ordinateur a pour but de reproduire certaines fonctionnalités de la vision humaine au
travers de l’analyse d’images. Elle consiste notamment à reconnaître dans une image des éléments et/ou des
objets portant une sémantique identifiable par un utilisateur. Considérons l’exemple d’une image satellite.
L’ordinateur, ou la machine utilisée, doit être capable de reconnaître des objets d’intérêt, prenant dans ce
type d’images la forme d’objets géographiques (e.g., toits des habitations, routes, zones de végétation) 1. Ces

1. Par la suite, on nommera objet géographique, un objet physique présent dans la scène observée et représenté à travers
une image. De même, on nommera objet d’intérêt, un objet géographique que l’utilisateur souhaite pouvoir étudier à partir de
l’image.
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objets d’intérêt peuvent être considérés comme des connaissances relatives aux contenus des images étudiées.
Par exemple, reconnaître qu’une scène urbaine (que l’on observe au travers de l’image) est composée de 1 569
maisons individuelles et 2 572 m2 de végétation est une connaissance liée au contenu d’une scène urbaine.
Ainsi, analyser une image consiste à en extraire des objets d’intérêt généralement liés à des instances d’une
connaissance particulière (e.g., géographique), vis-à-vis de la scène observée.

Depuis l’apparition des premières images, la méthode classiquement employée par les experts en photo-
interprétation, consiste à extraire visuellement/manuellement les informations contenues dans ces données.
Pour ce faire, des clés d’interprétation ont été définies [Collet et al., 2001] pour guider et uniformiser les
techniques d’analyse employées par les utilisateurs. Cependant, ce processus est particulièrement consom-
mateur de temps et peut conduire à des erreurs humaines d’interprétation. L’automatisation de l’extraction
d’informations à partir d’images semble ainsi nécessaire.

1.1.2 De grandes masses de données

Une importante croissance des capacités de stockage, liée à une diversification et une accessibilité accrue des
dispositifs d’acquisition, et aux réseaux à large bande, a créé un contexte technologique qui a drastiquement
changé les usages de l’information visuelle telle que l’image et la vidéo. Dans de nombreux domaines, les
quantités d’images et de vidéos acquises (et manipulées) deviennent de plus en plus importantes, formant de
véritables masses de données. Nous donnons ci-après quelques exemples illustrant ce phénomène.

● Dans le domaine des médias et des loisirs, la diminution du prix des appareils photos numériques induit
des quantités d’images et de vidéos circulant sur les réseaux de plus en plus conséquentes. Ainsi, en
2012, plus de 3 milliards de vidéos sont regardées chaque jour sur YouTube. De plus, les utilisateurs
mettent en ligne l’équivalent de 240 000 longs métrages chaque semaine 2.

● Dans le domaine de la santé et de l’imagerie médicale, les moyens d’acquisition et de visualisation
d’images du corps humain sont de plus en plus variés et utilisés à grande échelle. La démocratisation
de l’imagerie par résonance magnétique ou par tomodensitométrie à rayons X permet aujourd’hui
d’obtenir des données 3D des patients, et les chirurgiens attendent de l’analyse de telles images de
pouvoir s’entraîner virtuellement sur un patient avant d’opérer réellement.

● Dans le domaine aérospatial, les données issues de capteurs satellitaires sont de plus en plus accessibles.
En particulier, différents systèmes satellitaires sont maintenant disponibles pour des besoins civiles et
produisent une masse de données importante utilisable pour l’observation de la Terre et de l’Univers.
En 2011, la nouvelle génération de satellites Pléiades a été lancée et permet aujourd’hui d’obtenir
des données relatives à la surface terrestre à une résolution spatiale submétrique.

La dimension des grandes masses de données s’impose aussi avec force, rendant les techniques classiques
d’analyse inadaptées. Les techniques manuelles de photo-interprétation deviennent alors insuffisantes pour
analyser et extraire de la connaissance à partir de ces images. La recherche dans le domaine de l’analyse
d’images doit donc répondre à ces besoins par la prise en compte des difficultés engendrées par ces nouveaux
volumes d’informations.

1.1.3 Vers une automatisation du processus d’analyse

Analyser une image consiste à en extraire des connaissances relatives au contenu de la scène observée.
L’automatisation de cette tâche vise à réduire au maximum l’intervention humaine au sein de ce processus.

L’extraction automatique de connaissances à partir de données est définie comme un processus de
découverte d’informations implicites, inconnues auparavant et potentiellement utiles à partir de données
[Frawley et al., 1992]. Ce processus peut se décomposer en plusieurs étapes : préparation des données (re-
cherche, nettoyage et codage de celles-ci), fouille des données (recherche d’un modèle, de connaissances),
validation et interprétation du résultat, et enfin intégration des connaissances apprises.

La fouille de données (ou data mining) est un maillon important dans cette chaîne de traitements des
données vers les connaissances. Ainsi de nombreuses méthodes issues de la statistique, de l’analyse de données,

2. Voir http://www.youtube.com/t/press_statistics.

http://www.youtube.com/t/press_statistics
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de l’apprentissage automatique, et de la reconnaissances de formes ont été étudiées et mises en œuvre pour
fouiller les données, les structurer et les classifier, mais aussi pour les expliquer et produire des modèles
prédictifs [Cornuéjols et Miclet, 2010].

Il est important de noter que suivant les connaissances que l’on souhaite extraire d’une image, les approches
de fouille de données employées pourront s’avérer très différentes. On peut discerner deux grandes familles de
cas d’utilisation :

1. on peut souhaiter extraire un ou plusieurs objets d’intérêt particuliers de l’image (i.e., distinction entre
le fond de l’image et la forme de l’objet d’intérêt) ; les méthodes généralement employées sont alors
des approches ad hoc, conçues pour ne détecter dans l’image que des objets dont les propriétés sont
similaires aux propriétés (connues) de l’objet recherché ;

2. on peut souhaiter traiter la totalité des objets d’intérêt de l’image (i.e., l’image n’est alors plus composée
d’un fond et d’une forme, mais uniquement de formes). Les méthodes généralement employées sont en
général plus génériques que dans le cas d’utilisation précédent.

Dans le contexte de nos travaux, l’objectif est d’extraire, à partir d’images de télédétection, la totalité des ob-
jets d’intérêt géographiques composant une scène urbaine. De ce fait, nous nous intéresserons par la suite plus
particulièrement à la deuxième famille d’approches, par le biais de l’utilisation d’algorithmes de classification.

1.2 Analyse automatique d’images

1.2.1 Classification et analyse d’images

Quand la tâche d’analyse consiste à extraire des connaissances de la totalité de l’image, la classification
fournit une solution efficace pour automatiser ce traitement [Gonzalez et Woods, 2002]. La classification est
une opération consistant à attribuer l’étiquette (aussi appelée label) d’une catégorie particulière à chaque
élément d’un ensemble de données. Ces éléments sont décrits par des caractéristiques, encore appelées attributs,
reflétant leurs propriétés.

Soit un ensemble de données D. Chaque donnée d ∈ D peut être décrite par un vecteur v composé de p
attributs appartenant à un espace quelconque F. On représente ce vecteur d’attributs par v = (aj)

p
j=1. Une

classification C de l’ensemble de données D peut alors être définie comme

C ∶ F1 ×⋯ × Fp → L

v ↦ l
(1.1)

où l est l’étiquette de la catégorie associée à la donnée d (représentée par le vecteur d’attributs v) par
l’algorithme de classification, et L représente l’ensemble des étiquettes considérées. Une catégorie Kl est alors
définie comme

Kl = {d ∈D ∣ C(v) = l} (1.2)

c’est-à-dire comme l’ensemble des données ayant été classifiées avec l’étiquette l. L’ensemble K des catégories
issues d’une classification C est défini comme K = {Kl}l∈L.

Dans le cadre de l’analyse d’images, les éléments à classifier sont les données (i.e., les pixels) composant
l’image. Ces dernières peuvent alors être décrites par des attributs construits sur les grandeurs physiques
(e.g., radiométriques) mesurées par des capteurs.

Un utilisateur qui tente de catégoriser visuellement les objets observés dans une image, utilise ses facultés
visuelles (ainsi que des clés d’interprétation visuelles définies à cet effet) pour identifier et étiqueter des
pixels qui représentent des catégories pertinentes de la scène observée. La classification peut alors permettre
d’automatiser ce processus d’étiquetage de pixels, en labellisant de la même façon des données présentant
des caractéristiques similaires. L’objectif est alors d’assigner une catégorie particulière ou thème (e.g., eau,
forêt, route) à chacun des pixels d’une image, produisant ainsi une image thématique porteuse d’informations
relatives à la scène observée. Pour visualiser cette image, il est alors possible d’affecter une couleur particulière
(ou aléatoire) à chaque pixel suivant le thème qui lui a été attribué, produisant ainsi une image thématique
colorisée. La figure 1.1 illustre cette technique de visualisation pour l’analyse d’une image satellite.
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(a) Image satellite HRS (2,4 m). (b) Image thématique colorisée.
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Figure 1.1 – Image thématique résultant de la classification d’une image satellite.

Deux types d’approches peuvent être considérés pour labelliser des éléments de manière automatique : les
méthodes de classification supervisée et les méthodes de classification non-supervisée. Nous présentons par la
suite les principes de ces approches et leurs avantages/inconvénients respectifs.

1.2.2 Approches supervisées

A. Principe

Les approches supervisées sont utilisées lorsque des catégories existent a priori dans un jeu de données,
et que le problème consiste à créer un modèle permettant d’assigner des éléments à ces catégories. Dans ce
cas particulier, les catégories sont appelées des classes. Chaque classe peut être identifiée par une étiquette
qui porte généralement une sémantique (e.g., Toit, Route, Sol nu). La classification supervisée repose sur
la création d’un modèle d’apprentissage. Cette création est réalisée par le biais d’un ensemble d’exemples,
c’est-à-dire un ensemble d’éléments dont la classe est connue a priori. Par exemple, dans le cadre de l’analyse
d’images, l’utilisateur va identifier des pixels qui sont représentatifs de différents types de surfaces spécifiques,
formant ainsi l’ensemble de données d’apprentissage. L’objectif, à partir de ces exemples, est de découvrir un
modèle de classes pouvant être généralisé à un ensemble de données plus large, sous la forme d’un modèle
prédictif. Ce processus comporte deux étapes : (1) une étape de construction (d’apprentissage) du modèle à
partir des exemples (dont la classe est connue), suivie (2) d’une étape de classement des objets dont la classe
est inconnue, consistant à affecter un label de classe à ces objets.

Parmi les nombreuses approches proposées dans la littérature, on peut citer les méthodes basées sur le
principe des séparateurs à vaste marge (SVM) développés depuis les années 1990 [Schölkopf et Smola, 2002].
Ces méthodes de classification permettent de traiter des problèmes de discrimination non-linéaire. Pour une
étude plus générale et comparative sur les différentes approches de classification supervisée proposées dans la
littérature, les lecteurs pourront se référer à [Alpaydin, 2004].
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B. Limites

Bien que très souvent utilisée dans la plupart des tâches de classification, la classification supervisée souffre
de certaines limites :

● la première est liée au fait que les classes recherchées doivent être connues a priori par l’utilisateur. En
conséquence, ce type d’approches ne permet de labelliser les données qu’avec des étiquettes de classes
supposées a priori être présentes au sein de ces données. De ce fait, les approches supervisées manquent
de souplesse pour classifier des données ne correspondant à aucune des classes recherchées ;

● la deuxième est liée à la construction du modèle d’apprentissage. La construction de ce modèle est
basée sur les connaissances de l’utilisateur, sa familiarité avec les classes pouvant être recherchées
dans les données, et donc sa capacité à définir des exemples d’apprentissage. La définition de ces
exemples, nécessaires à la construction du modèle d’apprentissage, nécessite généralement l’intervention
d’un utilisateur, qui va manuellement affecter une classe à chaque élément. Dans certains cas, cette
intervention peut s’avérer fastidieuse ;

● la troisième est liée à la validité du modèle d’apprentissage ; en effet, le modèle construit via ces exemples
sur un jeu de données particulier n’est pas toujours réutilisable sur un jeu de données différent.

1.2.3 Approches non-supervisées

A. Principe

La classification non-supervisée (classification automatique ou encore clustering) procède d’une manière
différente. Son objectif est de faire émerger des groupes homogènes de données (dans l’espace des caractéris-
tiques), sans aucune information a priori. Les groupes créés sont appelés clusters et possèdent des étiquettes
dépourvues de sémantique (e.g., Cluster no7). Le but est de diviser un ensemble de données en groupes tels
que, pour une mesure de similarité donnée, les objets d’un groupe soient les plus similaires possibles (homo-
généité intra-groupe) et que les objets de groupes différents soient les plus différents possibles (séparabilité
inter-groupe). Cependant, un tel processus de partitionnement conduit naturellement à former un groupe
différent pour chaque donnée de l’ensemble à classifier. Ainsi, le problème majeur de la classification non-
supervisée est de trouver un compromis entre une homogénéité intra-groupe et une séparation inter-groupe
conduisant à la formation de groupes pertinents. L’objectif consiste alors à découvrir la structure sous-jacente
des données pour en extraire de l’information. Dans la plupart des cas, le nombre de groupes à former est un
paramètre de l’algorithme que l’utilisateur doit spécifier.

Parmi les nombreuses approches proposées dans la littérature, on peut notamment citer les méthodes
basées sur une distance entre objets pour effectuer le regroupement, et en particulier les méthodes basées sur
un prototype. Ces méthodes considèrent que les objets proches dans l’espace des données appartiennent au
même cluster. Pour ce faire, le principe consiste à définir les clusters en fonction d’un objet représentatif. Ce
dernier est appelé centroïde s’il s’agit du centre de gravité des objets appartenant au cluster (ou médoïde s’il
s’agit d’un objet particulier du cluster). La plus connue de ces méthodes est l’algorithmeK-means [Macqueen,
1967; Jain, 2010]. K-means est un algorithme itératif qui permet de diviser l’espace des données en différents
groupes homogènes. Chacun de ces groupes (ou clusters) est symbolisé par la moyenne des objets dans ce
regroupement. Ainsi, chaque élément appartient au cluster dont la distance au centroïde est la plus faible.
L’algorithme se décompose en deux étapes successives :

1. choisir k centroïdes (et ainsi k moyennes) initiaux (e.g., k moyennes au hasard) ;

2. répéter jusqu’à convergence :

● assigner chaque objet au centroïde le plus proche (par rapport à la distance choisie pour comparer
les données) ;

● mettre à jour la moyenne associée à chaque centroïde en fonction des objets qui lui ont été
associés.

Pour une étude plus générale, et comparative, sur les différentes approches de classification non-supervisée
proposées dans la littérature, les lecteurs pourront se référer à [Jain et al., 1999].
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B. Limites

La principale limite, inhérente à la classification non-supervisée des données, réside dans le choix du nombre
de clusters. Automatiser la définition du nombre de groupes à extraire automatiquement est l’un des problèmes
les plus complexes en clustering. Il est souvent nécessaire de fournir le nombre de clusters souhaités comme
paramètre de l’algorithme. Le choix de ce paramètre a souvent été étudié comme un problème de sélection de
modèle [Baudry, 2010]. En fonction des données considérées, on recherche le modèle de regroupement le mieux
adapté pour les classifier. Dans ce cas, l’algorithme est généralement exécuté plusieurs fois, indépendamment,
avec un nombre de clusters différent. Les résultats sont ensuite comparés en se basant sur un critère de
sélection permettant de choisir la meilleure solution. Ce choix est souvent subjectif et fortement dépendant
du critère sélectionné pour comparer les résultats.

Pour éviter ce problème de sélection de modèle, des solutions ont été proposées. Parmi celles-ci, on peut
citer l’algorithme Isodata [Jain et Dubes, 1988], basé sur l’algorithme K-means, qui permet une évolution
du nombre de clusters durant l’exécution. Des clusters sont fusionnés si le nombre d’objets dans l’un des
clusters est inférieur à un seuil ou si deux clusters sont plus proches qu’un certain seuil. De plus, les clusters
peuvent également être séparés en deux si leur dispersion (évaluée par l’écart-type) dépasse un seuil donné. Cet
algorithme permet, contrairement à K-means, d’avoir un nombre de clusters variable pendant l’exécution.
Cependant, cette approche nécessite la définition de nombreux seuils et ne fait que transformer le problème
du choix du nombre de clusters en un problème relatif à la définition de ces paramètres.

Pour résoudre ces problèmes d’une manière plus générale, différentes approches ont été proposées. La
méthode Samarah [Wemmert, 2000; Gançarski et Wemmert, 2007; Forestier, 2010] est une approche de clus-
tering qui consiste à faire collaborer plusieurs méthodes de classification non-supervisée pour tenter de trouver
un consensus sur le clustering d’un jeu de données. Ces différentes méthodes vont partager des informations
et remettre en cause leurs résultats en fonction des décisions prises par chacune. Ainsi, une discussion est en-
gagée entre ces dernières dans le but de faire converger collectivement les différents résultats afin que ceux-ci
soient suffisamment comparables pour qu’un mécanisme d’unification (basé par exemple sur un vote) puisse
être mis en œuvre. L’objectif de cette collaboration est de réduire l’impact du choix d’une méthode et de ses
paramètres (e.g., le nombre de clusters) sur le résultat.

1.2.4 Discussion

A. Problème lié au choix de la méthode

De nombreuses méthodes de classification (supervisée ou non) sont ainsi disponibles lorsque la tâche
consiste à labelliser automatiquement des éléments d’un jeu de données dans des catégories particulières.
Cependant, un problème général soulevé par la classification réside dans le choix de la méthode à utiliser pour
traiter un jeu de données particulier.

La plupart du temps, l’utilisateur est confronté au choix de la méthode, mais également à celui de ses
paramètres. Il est aussi confronté à la question de la représentation des connaissances et de leur utilisation dans
les algorithmes de classification pour améliorer le processus de fouille. En effet, quelles sont les informations les
plus pertinentes pour caractériser au mieux les données à traiter ? Ces choix sont généralement liés au domaine
d’application et à des connaissances a priori de l’utilisateur, mais aussi aux données à classer elles-mêmes.

B. Problème lié à la pondération des attributs

Un autre problème soulevé par la classification est lié au choix des pondérations affectées aux attributs
caractérisant les données. Dans la perspective d’obtenir un meilleur résultat de classification, on cherche
souvent à décrire ces dernières de la manière la plus détaillée possible. Les données sont alors représentées par
de nombreux attributs. Ceux-ci peuvent cependant présenter les caractéristiques pénalisantes suivantes :

1. manque de pertinence : un attribut non pertinent n’apporte aucune information permettant de discri-
miner les classes entre elles ;

2. présence de bruit : un attribut bruité porte des informations incorrectes ;
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3. corrélation entre les attributs : des attributs corrélés portent la même information ; cette information
redondante aura implicitement plus de poids qu’une information portée par un unique attribut.

Ainsi, augmenter la dimension des données peut parfois nuire à la qualité de la classification.
Pour résoudre ces problèmes, différentes approches ont déjà été proposées. Dans [Gançarski et Blansché,

2008; Gançarski et al., 2008], les auteurs proposent de s’appuyer sur des algorithmes évolutionnaires afin
d’optimiser la sélection/pondération de ces ensembles d’attributs. Bien que de telles approches aient fourni
des résultats prometteurs, la détermination des pondérations affectées aux attributs caractérisant les données
durant l’étape de classification reste un problème difficile à résoudre. Ces problèmes dépassant le cadre de ces
travaux de thèse, nous en ferons abstraction dans la suite de ce manuscrit.

C. Classes thématiques et classes des caractéristiques

Lorsque l’on parle de catégories ou de classes, il convient de faire la distinction entre les classes thématiques
et les classes des caractéristiques, effectivement discernables au sein des données (i.e., de l’image). Les classes
thématiques sont des catégories d’intérêt que l’utilisateur tente d’identifier dans les images, comme différents
types de toits de bâtiments, de végétation, etc. Les classes des caractéristiques sont des ensembles de données
(e.g., des pixels) qui ont des caractéristiques (e.g., valeurs radiométriques) similaires au sein d’une image.
Dans la littérature, on parle souvent des classes de l’espace des caractéristiques (ou de l’espace des données).

L’objectif ultime de la classification est d’établir la correspondance entre les classes des caractéristiques
et les classes thématiques. Cependant, il est souvent difficile d’établir une correspondance directe entre ces
deux types d’informations. Certaines classes des caractéristiques bien définies peuvent parfois émerger sans
qu’elles correspondent nécessairement à des classes d’information intéressantes pour l’analyse. De plus, une
classe thématique très large peut contenir plusieurs sous-classes des caractéristiques avec des variations non
négligeables. En utilisant l’exemple de la classe thématique Toit de bâtiments, les sous-classes des caractéris-
tiques peuvent être liées à des variations dans la couleur, la forme ou simplement par les effets d’ombrage ou
des variations dans l’illumination. L’utilisateur a alors pour rôle de déterminer l’utilité des différentes classes
des caractéristiques et de valider leur correspondance à des classes thématiques utiles.

D. Positionnement

Malgré les problèmes relatifs aux différentes approches de classification (e.g., définition des exemples
d’apprentissage pour les approches supervisées, définition du nombre de clusters pour les approches non-
supervisées), ces dernières permettent d’automatiser efficacement les processus d’extraction de connaissances
à partir d’images. De plus, ces approches ont l’avantage d’avoir été largement étudiées ces trente der-
nières années, menant ainsi à de nombreux ouvrages quant à leurs utilisations respectives (on peut citer
[Jensen et Lulla, 1987] comme exemple de travail pionnier).

Dans notre contexte applicatif (l’analyse de scènes urbaines), les données à traiter sont issues d’images
à (très) hautes résolutions spatiales. Ces dernières ont la particularité de présenter un important niveau de
détail, induisant un très grand nombre d’objets géographiques extractibles, qu’il est quasiment impossible
de déterminer à l’avance. En conséquence, il est bien souvent difficile d’employer des approches supervisées
nécessitant de connaître a priori les classes à extraire, et la définition de nombreux exemples d’apprentissage.

De fait, nous nous sommes uniquement intéressés, au cours de cette thèse, à l’utilisation d’approches de
classification non-supervisée dans le cadre de l’analyse d’images de télédétection. Nous décrivons par la suite
différentes méthodes, reposant sur des approches de classification et de fouille de données, permettant d’aider
un utilisateur, expert en photo-interprétation, dans le processus d’extraction de connaissances à partir de
données images.

1.3 Les approches basées pixels pour l’analyse d’images

1.3.1 Les pixels comme données à classifier

Les approches basées pixels considèrent les pixels de l’image comme les données élémentaires à traiter.
Ce type d’approches a été largement étudié ces vingt dernières années dans le cadre de l’analyse d’images



16 Chapitre 1. La fouille de données pour l’analyse d’images optiques
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Figure 1.2 – Schéma d’une approche basée pixels pour l’analyse d’images.

[Jähne, 2005]. En imagerie satellitaire, de nombreuses approches (spécifiques ou non) ont été proposées et
sont encore actuellement utilisées en routine opérationnelle. Pour une introduction à l’emploi de certaines de
ces approches, les lecteurs pourront se référer à [Richards, 1986; Jasani et al., 2009].

La plupart des approches basées pixels classifient les pixels décrits par des attributs construits direc-
tement sur les valeurs des grandeurs physiques (e.g., radiométriques, géométriques) mesurées par les cap-
teurs et représentées en chaque point de l’image. Par exemple, un pixel x ∈ E d’une image multispectrale
I ∶ E → V , composée de s bandes spectrales, peut être caractérisé par un vecteur de données (i.e., d’attributs)
v = (I1(x),I2(x), . . . ,Is(x)) où chaque composante correspond à la valeur du pixel dans un certain espace
radiométrique. Dans cet exemple, le nombre d’attributs p caractérisant chaque pixel est égal au nombre s de
bandes spectrales composant l’image. Dans le cas d’une image multispectrale acquise par le satellite Spot-5,
chaque pixel peut être caractérisé par 4 valeurs radiométriques issues des 4 bandes spectrales de l’image.

Chaque pixel peut ensuite être labellisé par une étiquette via l’utilisation d’une fonction de classification
C (supervisée ou non). Le résultat de la classification peut alors être vu comme une image composée d’une
mosaïque de pixels, appartenant chacun à une catégorie particulière. Une telle image, dite classifiée, pourra
ainsi être vue comme une fonction

IC ∶ E → L

x ↦ l
(1.3)

qui à chaque point x de la scène, associe l’étiquette l ∈ L d’un cluster (resp., d’une classe) spécifique.
Dans le cas où une approche de classification supervisée est utilisée, ces pixels sont intrinsèquement la-

bellisés par l’étiquette de la classe (portant une sémantique) à laquelle ils ont été affectés par l’algorithme. À
l’opposé, dans le cas où une approche de classification non-supervisée est utilisée, les clusters de pixels ainsi
formés ne possèdent pas d’étiquette thématique/sémantique. L’utilisateur peut alors choisir (ou non) d’affecter
à ces clusters une étiquette correspondant à une réalité thématique. Ces étiquettes seront ensuite attribuées à
tous les pixels appartenant au cluster reconnu. Le schéma proposé par la figure 1.2 illustre l’utilisation d’une
approche basée pixels pour la classification d’images.

1.3.2 Limites des approches basées pixels

Bien qu’encore largement utilisées en routine opérationnelle dans le cadre de l’analyse automatique
d’images 3, les approches basées pixels souffrent de divers inconvénients.

L’inconvénient principal de l’emploi de ces approches réside dans le fait qu’elles n’utilisent, généralement,
que les informations radiométriques des pixels (ou encore des indices basés sur des ratios entre les différentes
bandes spectrales [Carlson et Ripley, 1997]) pour les caractériser lors de l’étape de classification. En règle
générale, les composants physiques (i.e., les matériaux) des objets géographiques représentés dans les images
possèdent des valeurs spectrales différentes et les données résultantes peuvent alors être différenciées dans
l’espace des caractéristiques par les approches basées pixels. Cependant, quand des objets géographiques
thématiquement différents présentent des valeurs radiométriques similaires (e.g., une route en macadam et
certains toits industriels ; une ombre portée et une zone d’eau), les propriétés radiométriques de ces derniers
peuvent, dans certains cas, n’être pas suffisantes pour caractériser d’une manière efficace les données. Dans ce
cas précis, l’emploi des approches pixels ne permet pas de classifier correctement les images : les classes des

3. Les lecteurs pourront se référer au logiciel ENVI 5.0 proposé par EXELIS pour l’analyse automatique d’images. Pour plus
d’informations, voir http://www.exelisvis.com.

http://www.exelisvis.com
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caractéristiques peuvent notamment recouvrir plusieurs classes thématiques que l’utilisateur souhaite extraire.
Par la suite, ce phénomène sera nommé le problème de la séparabilité spectrale.

Un autre inconvénient réside dans l’analyse d’images à hautes résolutions spatiales (HRS). En effet, l’aug-
mentation de la résolution spatiale des images a conduit à un accroissement important des détails présents
dans celles-ci (voir figure 1.1 (a)). Jusqu’à la fin des années 1990, l’un des principaux problèmes liés aux
images satellites résidait dans le fait qu’un pixel pouvait représenter une zone composée de plusieurs objets
de natures très différentes (et cela d’autant plus que la résolution spatiale était basse). On parle alors de pixel
mixte ou de mixel. Par exemple, les images à moyennes résolutions spatiales (MRS) ne permettent qu’une
analyse des zones thématiques (e.g., zones bâties denses ou clairsemées, végétation, eau) et/ou structurelle
du paysage (e.g., extraction de réseaux routiers ou ferrés, de limites urbaines). Les images HRS permettent
désormais une analyse des objets primitifs eux-mêmes (e.g., maisons individuelles, routes) [Puissant et Weber,
2002]. Paradoxalement, l’augmentation de la précision spatiale des images entraîne également des perturba-
tions dans l’analyse. D’une part, les objets d’intérêt sont composés, dans ces nouvelles images, de zones de
pixels hétérogènes. D’autre part, l’utilisateur est confronté à des images présentant un très grand nombre de
classes, dû à l’émergence de nombreux détails à ce niveau de résolution (e.g., différents types de toits, ombres
portées). Le nombre de classes thématiques pouvant être extraites devient donc très difficile à évaluer et les
clusters/classes résultant(e)s deviennent difficilement interprétables par l’utilisateur.

Afin de résoudre ces problèmes, des extensions aux approches basées pixels ont été développées. Certaines
approches proposent ainsi de caractériser les pixels par des informations calculées dans leur voisinage avant de
les classifier [Kittler et Foglein, 1984; Shekhar et al., 2002]. Ces informations relatives au voisinage peuvent
alors permettre de compléter les propriétés radiométriques des pixels, parfois insuffisantes pour caractériser
efficacement ces derniers. La plupart des approches présentées dans la littérature proposent de caractériser les
pixels à classifier par des indices de texture calculés sur une fenêtre prenant en compte leurs voisinages dans
l’image. Ce type d’approches est un premier pas vers la prise en compte des informations contextuelles des
pixels dans un processus de classification. Cependant, des travaux préliminaires ont montré que l’utilisation
de ces informations de contexte n’est pas toujours suffisante pour l’analyse de scènes urbaines complexes à
partir d’images à hautes résolutions spatiales [Weng, 2012].

Ces limites ont ainsi conduit au développement de nouvelles méthodes de traitement et d’interprétation
des images.

1.3.3 Vers des approches basées régions

Afin de permettre l’extraction de connaissances à partir de grandes masses de données à hautes résolutions
spatiales, de nouvelles méthodes d’analyse d’images ont été proposées. Celles-ci sont généralement appelées
méthodes basées régions (ou orientées objets). Dans ces approches, l’image est divisée en un ensemble de
segments par un processus de segmentation (manuel ou automatisé). Ces segments sont ensuite caractérisés
par des attributs variés (e.g., informations colorimétriques, texturales, géométriques ou contextuelles). Ce
sont ces segments caractérisés qui sont ensuite traités par des algorithmes de classification. L’idée principale
réside dans l’hypothèse que ces segments délimitent les frontières des objets géographiques de l’image ayant
une réalité sémantique (e.g., portions de routes, toits des bâtiments).

Ce nouveau paradigme basé régions s’inspire des principes de la vision humaine. En effet, les spécialistes
de la Gestalt (la psychologie de la forme) tout comme les psycho-physiciens reconnaissent qu’un processus
de segmentation intervient lors des toutes premières étapes du processus de perception visuelle [Li, 2000]. De
plus, ils ont prouvé que ces premières étapes sont totalement indépendantes d’un quelconque apprentissage
ou d’une connaissance a priori sur le monde observé [Roelfsema et al., 1998].

Les approches basées régions [Blaschke, 2010] représentent ainsi une solution potentielle pour résoudre
certains problèmes liés à l’utilisation d’approches basées pixels pour l’analyse de données à hautes résolutions
spatiales. En effet, reconstruire les objets d’intérêt recherchés avant de les classifier peut permettre :

1. d’obtenir une meilleure caractérisation des données. Combiner plusieurs informations contenues dans les
images, comme des informations géométriques et radiométriques, peut notamment accroître la sépara-
bilité des données représentant des objets géographiques ayant des réponses spectrales similaires ;
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2. de traiter des objets d’intérêt apparaissant comme hétérogènes dans les images. La classification di-
recte des segments de l’image peut permettre de réduire considérablement le nombre de classes des
caractéristiques à traiter.
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Ce chapitre présente l’intérêt et les limites des approches basées régions pour l’analyse d’images. Pour
ce faire, nous commençons par introduire les principes sur lesquels reposent ces approches (Section 2.1).
Nous décrivons ensuite les avantages relatifs à l’utilisation d’une étape de segmentation avant l’étape de
classification en analyse d’images (Section 2.2). Finalement, nous présentons les limites des approches basées
régions pour l’extraction d’objets d’intérêt complexes à partir d’images à très hautes résolutions spatiales et
nous introduisons les approches multiniveaux comme une solution potentielle à ces problèmes (Section 2.3).

2.1 Principe des approches basées régions

2.1.1 Une collaboration segmentation–classification

Les approches basées régions consistent à faire suivre une première étape de segmentation de l’image, par
une seconde étape de classification (Figure 2.1). L’idée principale réside dans l’hypothèse que les segments
résultant de l’étape de segmentation délimitent les frontières des objets géographiques de l’image et que ces
segments peuvent permettre de mieux caractériser les données.

L’étape de segmentation consiste à regrouper des pixels en vue de constituer des ensembles connexes de
pixels homogènes, appelés segments, formant une partition de l’image. Plus formellement, une segmentation
d’une image I ∶ E → V est une partition S = {Si}

r
i=1 (r ≥ 1) de l’ensemble E. Un résultat de segmentation

peut alors être vu comme une image composée d’une mosaïque de pixels, appartenant chacun à un segment
particulier. Une telle image dite segmentée (ou de segments) pourra être vue comme une fonction

IS ∶ E → [[1, r]]

x ↦ i
(2.1)

qui à chaque point x de la scène, associe l’indice i d’un segment Si particulier. Par équivalence, on a Si =
I−1S ({i}) pour tout i ∈ [[1, r]].
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Figure 2.1 – Schéma d’une approche basée régions pour l’analyse d’images.

L’image segmentée résultante peut alors être visualisée en affectant une couleur aléatoire à chaque groupe
de pixels formant un segment particulier, produisant ainsi une image de segments colorisée.

Chaque segment S ∈ S peut ensuite être caractérisé par un vecteur d’attributs v = (aj)
p
j=1 où aj ∈ Fj ,

modélisant ses p propriétés intrinsèques. Les valeurs de ces attributs sont généralement dérivées des données
brutes de l’image (e.g., informations colorimétriques, taille, forme). Un segment S ∈ S, caractérisé par un
vecteur d’attributs v, est alors appelé une région de l’image I.

Les régions sont ensuite labellisées avec différentes étiquettes via l’utilisation d’une fonction de classification
C qui, à chacun des segments Si ∈ S (caractérisé par le vecteur vi), associe le label l ∈ L (resp., l’étiquette)
d’un cluster (resp., d’une classe) spécifique. L’image classifiée IC peut être obtenue via la fonction C ○ IS.
Le résultat de classification peut ici aussi être vu comme une image composée d’une mosaïque de pixels,
appartenant chacun à une catégorie particulière.

Lors de l’étape de classification, il est alors possible d’utiliser une approche supervisée ou non-supervisée
[Herold et al., 2003]. La définition présentée ci-dessus est suffisamment générique pour supporter ces deux
types d’approches. Dans le cas de l’utilisation d’une approche supervisée, les exemples d’apprentissage à
définir ne sont alors plus des pixels mais des segments caractérisés (i.e., des régions) issus de l’étape de
segmentation suivie de l’étape de caractérisation.

Les approches basées régions permettent ainsi d’aborder le problème de l’analyse d’images différemment
des approches basées pixels. En effet, l’objectif de ce nouveau paradigme est de faire le lien entre des régions,
délimitées et caractérisées au sein d’une image, et des objets géographiques présents dans la scène.

2.1.2 Création des segments de l’image

Pour former des ensembles homogènes de pixels connexes au sein d’une image, de nombreuses approches
reposent sur l’utilisation d’algorithmes de segmentation. Nous présentons par la suite une définition de la
segmentation ainsi que certaines notions nécessaires à la compréhension de son fonctionnement.

A. Segmentation d’images

La segmentation est une opération de traitement d’images qui a pour but de rassembler des pixels voisins
entre eux afin de trouver les segments homogènes et les contours délimitant les objets représentés dans ces
images [Gonzalez et Woods, 2002]. Les pixels connexes sont ainsi regroupés en segments et constituent une
partition de l’image. Ces groupes de pixels sont supposés être pertinents, c’est-à-dire que les segments doivent
correspondre aux parties significatives des objets d’intérêt recherchés. La figure 2.2 présente un exemple
de résultat de segmentation. Pour visualiser ce résultat, deux approches sont possibles : la figure 2.2 (b)
représente l’image des segments colorisée tandis que la figure 2.2 (c) représente l’image des frontières des
segments représentés sur l’image considérée.

Une définition formelle de la segmentation complète d’une image a été proposée par Pavlidis [Pavlidis,
1977]. Cette définition est retranscrite ci-après.

Définition 1. Soit E le domaine de l’image et I la fonction qui associe à chaque pixel x une valeur I(x).
Si nous définissons un prédicat P sur l’ensemble des parties de E, la segmentation de E est définie comme
une partition S de E en r sous-ensembles S1, . . . , Sr telle que :

1. E = ⊔
r
i=1 Si ;
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(a) Image satellite HRS (2,4 m). (b) Image des segments. (c) Image des frontières.

Figure 2.2 – Illustration du résultat d’un algorithme de segmentation.

2. ∀i ∈ [[1, k]], Si est connexe ;

3. ∀i ∈ [[1, k]], P (Si) = vrai ;

4. ∀i, j ∈ [[1, k]] × [[1, k]], (Si est adjacent à Sj et i ≠ j) ⇒ (P (Si ∪ Sj) = faux).

Le prédicat P est utilisé pour tester l’homogénéité des ensembles Si. D’après la définition de Pavlidis, la
segmentation d’une image correspond à sa décomposition en un ensemble de segments homogènes, le critère
d’homogénéité P restant néanmoins à déterminer. Les conditions de la définition formelle de Pavlidis ont été
exprimées, à la même période, par Zucker [Zucker, 1976] comme suit :

(1.) la première condition implique que tout pixel de l’image doit appartenir à un et un seul segment. Cela
implique notamment que l’algorithme de segmentation ne doit pas se terminer avant d’avoir exploré
l’ensemble des pixels de l’image ;

(2.) la seconde condition impose que tout segment doit être connexe (ce qui n’est pas le cas dans la définition
d’une partition d’un ensemble). La connexité des segments est généralement induite par le voisinage
défini sur l’image ;

(3.) la troisième condition impose que chaque segment doit être homogène ;

(4.) enfin, la quatrième condition est une condition de maximalité relativement à cette propriété d’homogé-
néité.

Néanmoins, ces quatre conditions nécessaires à l’obtention d’une segmentation complète d’une image, soulèvent
certaines imprécisions rendant le processus de segmentation complexe. Les problèmes liés à ces imprécisions
sont décrits ci-après.

B. Un problème mal posé

Il est important de remarquer que le nombre de segments formant la partition de l’image n’est pas consi-
déré dans la définition précédente. Il peut, en particulier, exister plusieurs segmentations valides pour un
prédicat P donné. Si les conditions (1.) et (2.) sont vérifiées par toute segmentation, les conditions (3.) et
(4.) dépendent directement du choix de P . En conséquence, il peut exister une multitude de segmentations
possibles pour chaque image 1. Considérons l’exemple présenté par la figure 2.3. La segmentation représentée
par la figure 2.3 (b) sépare le champ non cultivé en six régions, chacune de ces régions représentant une partie
du champ délimitée par des routes. À l’inverse, la segmentation représentée par la figure 2.3 (c) (obtenue par le
même algorithme de segmentation, paramétré différemment) donne une région pour le champ dans sa totalité.
Ces deux segmentations sont adaptées pour extraire les surfaces agricoles de l’image et les régions obtenues
ont un sens potentiel pour l’utilisateur. On ne peut pas juger objectivement qu’une des segmentations est
meilleure que l’autre.

1. Le nombre de segmentations différentes que l’on peut obtenir pour un ensemble donné à n éléments est borné par le n-ième
nombre de Bell qui correspond au nombre de partitions différentes d’un ensemble à n éléments. Les nombres de Bell peuvent se
calculer de proche en proche par la relation de récurrence suivante : Bn+1 = ∑

n
k=0 (

n
k
)Bk.
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(a) Image satellite HRS (2,4 m). (b) Image des segments (résultat 1). (c) Image des segments (résultat 2).

Figure 2.3 – Illustration du problème de segmentation. Les deux résultats de segmentation ont été obtenus
avec le même algorithme de segmentation, paramétré différemment. (b) Le champ non cultivé est divisé en
six segments. (c) Le champ non cultivé est formé d’un seul segment.

Le concept mathématique de problème bien posé provient d’une définition de Hadamard [Hadamard,
1902] qui postulait qu’un problème est bien posé s’il possède une solution et si cette dernière est unique. En
conséquence, la segmentation est un problème complexe que l’on peut qualifier de mal posé.

Comme le précise Jonathan Weber dans sa thèse [Weber, 2011], le problème n’est donc pas lié au processus
de segmentation mais à son application pour l’obtention d’une segmentation particulière, répondant aux
besoins liés à un contexte applicatif spécifique. L’adaptation de la segmentation en fonction des besoins
contextuels est un problème important qui sera abordé dans ce manuscrit.

C. Sur-segmentation et sous-segmentation

Le nombre de segments est un critère important pour apprécier la qualité d’une segmentation. Un nombre
trop élevé ou trop faible de segments peut notamment rendre une segmentation inutilisable. Ces deux cas
sont nommés respectivement sur-segmentation et sous-segmentation. L’exemple représenté par la figure 2.4
illustre ces phénomènes.

Une sur-segmentation est une segmentation comprenant un nombre trop important de segments. Les
différents objets d’intérêt contenus dans l’image sont alors divisés en sous-objets ne portant pas forcément de
sémantique. Dans ce cas, les segments ne sont pas significatifs et ne comportent, en particulier, pas assez de
pixels pour pouvoir être utilisés en l’état (Figure 2.4 (b)). Afin d’obtenir une segmentation exploitable, on
réduit généralement la sur-segmentation en fusionnant des segments adjacents similaires.

À l’inverse, une sous-segmentation est une segmentation comprenant un nombre trop faible de segments
(Figure 2.4 (c)). Ce problème est plus difficile à résoudre que la sur-segmentation. Une solution consiste à
re-segmenter le contenu des segments obtenus. Cependant, dans certains cas, comme par exemple quand un
segment intersecte (i.e., chevauche) plusieurs segments de la sous-segmentation, la solution nécessitera de
décomposer ces segments pour provoquer une sur-segmentation. La résolution de cette sur-segmentation avec
des fusions appropriées permettra alors d’obtenir la segmentation voulue par l’utilisateur.

Il semble ainsi préférable d’éviter ces deux phénomènes. Malheureusement, il n’existe pas à l’heure actuelle
de méthode générique répondant à ces problèmes. Cependant, la sur-segmentation d’une image est généra-
lement préférée car elle peut être employée comme pré-traitement en vue d’une segmentation. Un tel cas de
figure sera abordé dans ce manuscrit.

2.1.3 Méthodologies de segmentation

Il existe un très grand nombre de méthodes de segmentation et leur développement a donné lieu à d’impor-
tantes contributions dans les domaines de l’analyse et du traitement d’images. On peut notamment regrouper
ces approches en trois groupes principaux [Pal et Pal, 1993] :

● les approches par seuillage ;

● les approches basées frontières ;

● les approches par croissance.
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(a) Image satellite HRS (2,4 m). (b) Image des segments (133 457 seg.). (c) Image des segments (456 seg.).

Figure 2.4 – Illustration des phénomènes de sur-segmentation et de sous-segmentation. (b) Résultat de
sur-segmentation. (c) Résultat de sous-segmentation.

Nous présentons ci-après un bref aperçu des techniques de segmentation existantes, utilisables dans le cadre
de l’analyse d’images satellitaires. La qualité de ces techniques de segmentation est un point crucial pour
obtenir par la suite de bons résultats de classification.

A. Les approches par seuillage

Ces approches de segmentation définissent des règles permettant la séparation entre différentes zones de
l’image selon un ou plusieurs seuils appliqués directement sur les valeurs radiométriques des données (i.e., pour
chaque bande spectrale disponible).

Le principe des approches par seuillage automatique repose sur l’analyse de la distribution en fréquences
des niveaux radiométriques associés à l’image [Weszka et al., 1974]. L’objectif est de déceler plusieurs « po-
pulations » dans l’histogramme, et de proposer les valeurs permettant de les séparer au mieux. Pour ce faire,
différentes méthodes de traitement des données peuvent être utilisées pour trouver les valeurs de ces seuils
(e.g., maximisation d’entropie, minimisation de la variance intra-classes). Cependant, quand l’histogramme
d’une image ne présente pas de populations distinctes, la valeur de seuil obtenue automatiquement n’est
généralement pas pertinente.

Dans le cadre de la segmentation d’images satellitaires, ces approches ont été largement étudiées
[Zamperoni, 1992; Pal et al., 2000]. Cependant ces dernières héritent de deux inconvénients majeurs. Pre-
mièrement, elles ne considèrent pas les pixels dans leur voisinage et ne sont donc pas adaptées à extraire
des objets d’intérêt caractérisés par de nombreuses propriétés d’homogénéité spatiale. Deuxièmement, ces
approches ne sont pas adaptées à traiter des données à hautes résolutions spatiales, présentant un nombre
très important d’objets d’intérêt différents (i.e., conduisant à de nombreux niveaux radiométriques distincts
et ainsi à de nombreuses populations dans l’histogramme).

B. Les approches basées frontières

Ces approches de segmentation consistent à exploiter les transitions détectables entre les segments connexes
de l’image. Parmi celles-ci, l’une des plus utilisées est la ligne de partage des eaux (LPE) [Vincent et Soille,
1991] issue de la morphologie mathématique.

Le principe consiste à partager l’image en différentes zones homogènes appelées « bassins versants ». Pour
ce faire on peut considérer une image à niveaux de gris comme un relief topographique (un niveau de gris
correspond alors à la « hauteur » du point considéré). La « montée des eaux » consiste à immerger ce relief
topographique. Un nouveau bassin est créé chaque fois que le niveau atteint un pixel formant un minimum
local. Lorsque deux bassins se rencontrent, on empêche leur fusion en créant une digue, nommée ligne de
partage des eaux.

Cette définition reste valable dans le cas d’images couleurs en appliquant par exemple une LPE sur chacune
des bandes indépendamment puis en fusionnant les résultats [Tarabalka et al., 2010]. Les bassins versants ainsi
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obtenus correspondent aux segments de la partition. Notons que l’on n’applique généralement pas la LPE sur
l’image originale mais sur son gradient (obtenu par le biais de la dérivée de la fonction image).

Le principal problème de la LPE est la sur-segmentation. Ce phénomène est lié au fait que les images in-
duisent généralement un grand nombre de minima locaux (dus par exemple au bruit du système d’acquisition,
engendrant des variations locales non-significatives des niveaux de gris), ce qui génère un nombre important
de bassins versants dans la LPE.

Il existe plusieurs méthodes qui permettent de pallier cette sur-segmentation. La première consiste à filtrer
l’image originale afin de tenter de supprimer les minima non-significatifs. En effet, les images satellitaires sont
généralement fortement texturées : elles en comportent ainsi un très grand nombre. Le problème de cette
stratégie est la perte d’information occasionnée par le filtrage. La seconde consiste à choisir la position et/ou
le nombre de minima locaux a priori (i.e., approche par marqueurs (swamping)). On doit alors connaître à
l’avance le nombre de zones que l’on souhaite mettre en évidence grâce à la LPE. Le problème majeur de cette
technique réside dans le fait que la recherche de marqueurs spécifiques nécessite une connaissance a priori sur
la position dans l’image des objets d’intérêt que l’on souhaite segmenter. Ceci est difficilement applicable dans
notre cas d’étude car nous ne disposons d’aucune information a priori sur les caractéristiques et la position
spatiale des objets à extraire. Une autre approche est proposée dans [Chen et al., 2005]. Dans leurs travaux,
les auteurs utilisent une méthode par « seuillage de gradient » en combinaison de la LPE classique.

C. Les approches par croissance de segments

Ces approches de segmentation manipulent directement les contenus des segments potentiels de l’image. La
plupart de ces approches partent généralement d’un ensemble de segments puis les fusionnent itérativement
en suivant l’évolution d’un critère d’agrégation donné.

Les méthodes à base de croissance de segments figurent parmi les plus utilisées dans le cas d’images
satellitaires [Meinel et Neubert, 2004; Carleer et al., 2005]. Le principe de ces méthodes consiste à réunir,
d’une façon itérative, un ensemble de points connectés en segments de plus en plus larges, en fonction de
différents critères d’homogénéité. Deux approches sont alors envisageables : la croissance à base de « graines »
et la croissance par fusion de segments.

Les approches à base de graines procèdent en deux étapes. Dans une première étape, des zones réduites
de l’image sont choisies pour jouer le rôle de graines. Dans une deuxième étape, ces zones sont étendues en
fonction d’un critère d’homogénéité à leurs pixels voisins [Mueller et al., 2004; Couprie et al., 2011]. Cette
première technique est efficace dans le cas d’images peu texturées, où le contraste entre le fond et la forme
est élevé. De plus, le choix du nombre de graines à initialiser dépend du nombre d’objets d’intérêt que l’on
souhaite extraire, et les positions initiales de celles-ci ne sont pas évidentes à déterminer. Cette approche
n’est donc pas bien adaptée dans le cas d’images de télédétection, où les acquisitions sont souvent fortement
texturées et où le nombre d’objets d’intérêt à extraire est en général élevé et inconnu à l’avance.

Le principe des approches par fusion de segments consiste à partitionner l’image en un ensemble de
segments, puis à fusionner itérativement les segments voisins présentant des propriétés similaires, voire à
scinder ceux qui ne sont pas suffisamment homogènes (méthode du « split and merge ») [Cross et al., 1988].
À chaque étape, la paire de segments adjacents qui minimise une fonction d’hétérogénéité est fusionnée. La
majorité de ces approches utilise une structure de graphe d’adjacence de segments. Les sommets du graphe
correspondent aux segments élémentaires et les arêtes aux relations de voisinage entre ces segments. À partir
de ce graphe, on peut fusionner des segments élémentaires en supprimant certaines arêtes et en fusionnant les
nœuds correspondants. Pour ce faire, les auteurs de [Benz et al., 2004] utilisent comme fonction d’hétérogénéité
une composition entre les hétérogénéités radiométrique et géométrique des segments.

Certaines techniques hybrides [Chen et al., 2005] consistent à utiliser d’abord la LPE pour partitionner
l’image, puis à fusionner les segments voisins ayant des critères communs. L’inconvénient de cette méthode
réside dans le fait que si la LPE commet des erreurs, celles-ci risquent d’être propagées par le processus de
fusion. Pour pallier ce problème, les auteurs de [Crespo et al., 1997] proposent une approche par fusion de
zones plates. Les zones plates peuvent être vues comme une extension du concept de composantes connexes
aux images non-binaires. Une zone plate représente un ensemble de pixels connexes, dont les valeurs radio-
métriques sont identiques. L’intérêt principal des zones plates est la précision de leurs frontières. En effet, en
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Image I

Figure 2.5 – Processus de segmentation guidée par les connaissances [Forestier, 2010].

partant de l’hypothèse que les frontières des objets d’intérêt, représentés par une image, sont situées entre des
pixels adjacents de valeurs différentes (sauf si ces objets se touchent), on en déduit que les frontières de ces
objets sont incluses dans celles des zones plates de l’image. En conséquence, les objets d’intérêt sont souvent
décomposables en ensembles de zones plates. Une fusion judicieuse des zones plates permet, de ce fait, de
segmenter les objets d’une image. Cependant, il est rare de trouver de vastes zones composées de pixels ayant
la même valeur. Les zones plates sont ainsi souvent composées de quelques pixels seulement (en particulier
dans les images multibandes). Ce phénomène induit une sur-segmentation très importante, ce qui rend les
zones plates peu adaptées à la segmentation et uniquement utilisables comme partition initiale d’un processus
de fusion de segments.

Afin de réduire cette sur-segmentation tout en conservant les propriétés intéressantes des zones plates,
un critère de construction moins restrictif (proposé initialement dans [Nagao et al., 1979] dans le cadre d’un
processus de fusion de segments) peut être employé. Ce critère conduit à la production de zones plus grandes,
que l’on nomme zones quasi-plates (ZQP) [Meyer et Petros, 1999], ayant l’avantage de présenter un coût
calculatoire peu élevé. Cependant les frontières des objets d’intérêt peuvent ne plus être incluses dans les
frontières de ces ZQP. La construction des ZQP a été largement étudiée dans la littérature et de nombreuses
extensions en ont été proposées [Soille, 2008]. Ces méthodes de segmentation ont notamment été appliquées
avec succès à la segmentation d’images satellitaires [Soille, 2010]. Cependant, la taille des ZQP et la précision
de leurs frontières (relativement à celles des objets d’intérêt) sont dépendantes de différents paramètres qu’il
est souvent difficile d’estimer a priori.

Ainsi, le principal problème des approches par croissance réside dans le fait qu’elles nécessitent générale-
ment un ou plusieurs seuils (e.g., le « paramètre d’échelle » dans [Benz et al., 2004]) fournis par l’utilisateur,
dans le but de stopper le processus de fusion (ou de construction) des segments. Ces paramètres sont souvent
difficiles à choisir et peuvent dépendre du type et de la résolution spatiale de l’image à segmenter.

2.1.4 Ajout de connaissances dans le processus de segmentation

L’un des points communs aux approches présentées précédemment réside dans le fait qu’elles n’utilisent
a priori que très peu de connaissances expertes sur les données. Partant du constat que la qualité de la
segmentation a un fort impact sur l’identification des régions, certaines stratégies proposent d’utiliser des
connaissances disponibles pour tenter de guider la segmentation. En effet, de même que pour les approches
de classification supervisée (ou guidée), il est possible d’utiliser des connaissances pour identifier ou former
les segments délimitant au mieux les objets d’intérêt de la scène observée.

La majorité des algorithmes de segmentation fonctionne avec des paramètres ou seuils qui conditionnent
les résultats obtenus (e.g., géométrie des segments obtenus, cardinal de la partition). Pour influer sur la
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construction des segments au cours de l’étape de segmentation, de nombreuses approches opèrent sur le
choix de ces paramètres [Bhanu et al., 1995; Pignalberi et al., 2003]. L’idée est de les faire varier afin de
trouver le jeu de paramètres qui permet d’obtenir une partition dont les segments sont identifiables grâce aux
connaissances disponibles. Pour ce faire, les auteurs de [Derivaux et al., 2010] utilisent un algorithme génétique
dont l’objectif est d’optimiser la qualité de la segmentation, qui est évaluée via des exemples d’objets segmentés
manuellement. Cette approche, illustrée par la figure 2.5, est détaillée d’une manière plus approfondie dans
la thèse de Germain Forestier [Forestier, 2010].

2.2 L’apport de la segmentation d’images pour la classification

Les approches basées régions consistent à appliquer une première étape de segmentation de l’image afin
de partitionner celle-ci en segments pouvant être ensuite labellisés par une seconde étape de classification.
Nous présentons dans cette section comment l’étape de segmentation peut permettre d’améliorer l’étape de
classification.

2.2.1 Caractérisation des segments via des attributs pertinents

Dans les approches de classification basées régions, les méthodes ne classifient plus les pixels eux-mêmes
mais les régions de l’image, obtenues par un processus de segmentation suivie d’une caractérisation des seg-
ments résultants.

Pour former ces régions, il est possible de caractériser les segments en fonction de différents types d’attributs
divisés en trois catégories principales : les attributs radiométriques (e.g., moyenne, écart-type, indice de
texture), les attributs de formes ou géométriques (e.g., surface, périmètre, élongation) ainsi que les attributs
contextuels (e.g., le nombre et les types de régions qui entourent la région à classifier).

Les attributs radiométriques sont dérivés des données brutes de l’image. Pour chaque segment, on calcule
par exemple la moyenne et l’écart-type des valeurs radiométriques associées aux pixels composant le segment.
Cette nouvelle donnée permet de fournir une information pertinente sur la composition spectrale de la région
et de synthétiser les informations radiométriques attachées aux pixels. Des travaux menés au sein de l’équipe
[Forestier et al., 2008] ont montré qu’il pouvait également être pertinent de caractériser un segment en fonction
de son hétérogénéité radiométrique. Pour modéliser cette information, une solution consiste à stocker, pour
chaque segment, la répartition des labels des clusters issus d’une classification basée pixels sous forme d’un
histogramme. De cette manière, on résume les informations radiométriques tout en conservant l’information
d’hétérogénéité liée aux objets géographiques représentés.

Les attributs géométriques sont eux-aussi dérivés directement de l’image. Pour chaque segment, on calcule
par exemple la forme de la boîte englobante et/ou la superficie de ce dernier. Ces attributs géométriques
fournissent une information pertinente sur la représentation spatiale de la donnée à classifier. Une description
détaillée des différents types d’attributs géométriques pouvant être employés pour caractériser ces segments
(ainsi qu’une étude relative à leur contexte d’utilisation) est proposée dans [Carleer et Wolff, 2006] ainsi que
dans la thèse d’Anne Puissant [Puissant, 2003].

Les attributs contextuels peuvent être calculés après une première phase de reconnaissance des régions
de l’image [Bruzzone et Carlin, 2006; Aksoy et al., 2011]. Pour chaque région, on peut alors déterminer, par
exemple, le type des régions adjacentes à cette dernière (dans un voisinage proche ou plus éloigné), ce qui
permet d’obtenir une information de haut niveau, relative au contexte spatial du segment considéré.

Ces nouveaux attributs permettent ainsi de compléter les simples informations radiométriques, caracté-
risant les pixels de l’image, généralement employées dans les approches basées pixels. Dans le cas où des
objets d’intérêt de types différents ont des valeurs radiométriques similaires, ces caractéristiques (calculées au
niveau des régions) peuvent permettre de séparer ces objets dans un nouvel espace de données. Considérons
l’exemple d’un segment correspondant à une surface d’eau et d’un segment correspondant à l’ombre portée
d’un bâtiment. Les régions liées à ces segments sont généralement caractérisées par des propriétés radiomé-
triques similaires ne permettant pas leur différenciation. Cependant, ces régions sont différentiables par le biais
de leurs propriétés géométriques ou contextuelles qui apparaissent souvent comme différentes (e.g., l’ombre
portée d’un bâtiment est souvent située à côté d’un bâtiment, tandis qu’une surface d’eau est souvent située
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Route Végétation Bâtiment

Pavillon Immeuble

Objet

Figure 2.6 – Exemple de hiérarchie de six concepts urbains [Forestier, 2010].

à côté d’une zone de végétation). Une telle séparation pourra notamment permettre d’améliorer les résultats
produits par les méthodes de classification.

2.2.2 Classifier des éléments de plus haut niveau sémantique

Les approches basées régions permettent d’aborder le problème de l’interprétation d’images à hautes
résolutions spatiales d’une manière différente des approches basées pixels. En effet, ce nouveau cadre de
raisonnement permet de faire directement le parallèle entre les objets d’intérêt présents dans l’image et
les régions de cette dernière pouvant correspondre à ces objets, ce qui n’était pas possible avec les pixels.
Dans les approches basées pixels, les éléments individuels à classer (i.e., les pixels) ne portaient pas de
sémantique « réelle » car ils ne représentaient que peu d’information individuellement (e.g., une information
radiométrique). La sémantique était portée par les groupes de pixels (i.e., les clusters ou les classes).

Dans le paradigme régions, il devient plus aisé d’établir une sémantique sur les éléments individuels. On
peut par exemple chercher à identifier les objets géographiques du type Pavillon qui est un concept que
l’on peut directement relier à sa représentation physique dans le monde réel : un pavillon est généralement
représenté dans une image à haute résolution spatiale sous la forme d’une région de forme rectangulaire, d’aire
inférieure à 90 m2, et ayant une réponse radiométrique proche du rouge (toit en tuiles). On nommera alors
concept, une représentation générale et abstraite de la réalité.

2.2.3 Utilisation de connaissances de haut niveau

Dans un but d’automatisation du processus d’interprétation des images, les approches régions vont per-
mettre d’utiliser plus aisément des connaissances (de haut niveau) de l’utilisateur, sans pour autant passer par
la définition d’exemples d’apprentissage (e.g., classification supervisée). Parmi ces approches, une stratégie
consiste à modéliser les connaissances de haut niveau sous la forme d’ontologies.

Une ontologie [Gruber, 1995] est un réseau sémantique qui regroupe un ensemble de concepts visant à
décrire un domaine. Ces concepts sont liés les uns aux autres par des relations taxonomiques (hiérarchisation
des concepts) d’une part, et sémantiques d’autre part. Les ontologies fournissent un cadre formel pour la
représentation de connaissances. Un exemple de hiérarchie de concepts est présenté par la figure 2.6. En haut
se situe le concept le plus général Objet. Dans cet exemple, trois concepts le spécialisent : Bâtiment, Route et
Végétation. Le concept Bâtiment peut lui-même se spécialiser en Immeuble et Pavillon.

Pour pouvoir utiliser les connaissances de haut niveau sémantique ainsi formalisées, il est indispensable
de les compléter afin de leur faire correspondre une réalité physique dans l’image. Plusieurs types de caracté-
ristiques peuvent être utilisés : intervalles sur des attributs quantitatifs, méta-connaissances sur les attributs
discriminants du concept, attributs qualitatifs, etc. Par exemple, si l’on reprend l’exemple du concept Pavillon,
les connaissances affectées à ce concept seront (non-exhaustivement) :



28 Chapitre 2. Les approches basées régions pour l’analyse d’images

Concept Pavillon 2

● Forme = rectangulaire ;

● Aire < 90 m2 ;

● Radiométrie [R, G, B] = [255, 10, 15].

Une fois ces informations obtenues, les concepts présents dans la hiérarchie peuvent être utilisés pour procéder
à l’identification et la classification des objets d’intérêt présents dans une image. Dans les approches basées
régions, le but est alors d’affecter un concept à chacune des régions issues de la segmentation. Pour chaque
région (ou cluster de régions), on recherche le concept le plus similaire à celui-ci dans l’ontologie (si celui-ci
existe). Ce processus, qui consiste à chercher le ou les concepts correspondant à une région (ou à un cluster),
est appelé appariement ou encore identification.

Les auteurs de [Athanasiadis et al., 2007] présentent une approche pour la segmentation et l’identification
d’objets d’intérêt utilisant une ontologie dans le domaine du multimédia. Une autre stratégie, introduite dans
[Ogier et al., 2000], consiste à évaluer les objets mal identifiés par l’étape d’appariement. Dans le domaine
de la télédétection, ce genre d’approches a aussi été utilisé avec succès. Dans [Forestier et al., 2012], les
auteurs proposent un nouveau score d’appariement basé sur la similarité entre les valeurs des attributs pour
une région donnée et l’espace de définition de cet attribut pour le concept donné. Ce score est composé
d’une similarité locale (i.e., correspondance d’une région avec un concept donné) et d’une similarité globale
(i.e., correspondance d’une région avec une hiérarchie de concepts). Des recherches sont aussi actuellement en
cours pour permettre d’affecter aux concepts de ces ontologies, des connaissances (sous la forme de propriétés)
relatives aux relations spatiales (e.g., le concept Pavillon peut être caractérisé par la propriété : souvent
adjacent à une parcelle de végétation) et/ou de composition (e.g., le concept Pavillon peut entrer dans la
composition du concept Bloc urbain d’habitations individuelles) pouvant relier ces concepts dans le but de
mieux les caractériser.

Trois problèmes principaux sont cependant inhérents aux approches utilisant des connaissances de haut
niveau :

1. ces approches nécessitent que l’utilisateur ait une forte connaissance a priori sur les différents objets
d’intérêt identifiables au sein des images étudiées, ce qui n’est pas forcément le cas dans les environne-
ments urbains complexes ;

2. il est souvent très difficile pour l’utilisateur de définir et de formaliser des connaissances relatives à
des objets urbains complexes : à titre d’exemple, alors qu’il est plus ou moins aisé pour l’utilisateur
de formaliser des connaissances quant au concept Pavillon, la formalisation de connaissances pour le
concept Bloc urbain industriel n’est pas une tâche évidente. Deux blocs urbains industriels peuvent
apparaître comme très différent dans une même image ;

3. l’instanciation de l’ontologie du domaine n’est bien souvent valable que pour un seul type d’images, dû
aux différences de résolutions spatiales et radiométriques des données.

En conséquence, nous préférerons dans ces recherches nous limiter à employer des approches basées régions,
plus automatiques, proposant à l’utilisateur des clusters d’intérêt non labellisés qu’il pourra ensuite étiqueter
ou non, suivant ses connaissances du domaine. Cependant, un objectif à plus long terme sera de combiner les
travaux proposés au cours de cette thèse aux solutions futures, proposées par l’équipe, relatives à l’utilisation
de connaissances de haut niveau.

2.3 Limites des approches basées régions

Dans la section précédente nous avons introduit les approches basées régions comme une solution adaptée
aux problèmes liés à l’analyse d’images HRS. Nous montrons par la suite que ces approches souffrent néan-
moins de limites paramétriques et qu’elles peuvent s’avérer insuffisantes pour l’extraction d’objets d’intérêt
complexes, en particulier à partir d’images à très hautes résolutions spatiales (THRS). Après avoir décrit les
limites de ces approches, nous évoquons leur adaptation à l’analyse d’images multisources.

2. Ce concept est extrait du dictionnaire des données décrit dans [Forestier et al., 2012].
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(a) Image satellite THRS (60 cm). (b) Image des segments. (c) Image des frontières.

Figure 2.7 – Illustration d’une erreur de segmentation.

2.3.1 Un aspect paramétrique important

L’utilisation d’approches basées régions pour l’analyse d’images HRS pose certains problèmes. La construc-
tion des segments de l’image va en effet induire une étape paramétrique supplémentaire pour l’utilisateur. De
plus, les algorithmes de segmentation utilisés peuvent commettre des erreurs dans la création de ces segments,
qui pourront être répercutées sur les résultats de classification. Finalement, la caractérisation des segments
produits n’est pas une étape triviale. Nous détaillons chacun de ces problèmes ci-après.

A. Choix de l’algorithme et des paramètres de segmentation

Pour utiliser un algorithme de classification, l’utilisateur est confronté à la configuration de ses paramètres
(e.g., nombre de clusters, nombre d’itérations), influant alors de manière plus au moins importante sur les
résultats obtenus. De tels paramètres sont nécessaires afin que l’algorithme soit suffisamment générique pour
être applicable sur des jeux de données variés. La plupart du temps, le choix des valeurs de ces paramètres
est effectué en fonction des connaissances de l’utilisateur relatives aux données (e.g., nombre de classes thé-
matiques recherchées, résolutions des images) et aux algorithmes utilisés (e.g., l’algorithme de classification
K-means converge, en moyenne, au bout de 10 itérations).

Pour utiliser une approche basée régions, l’utilisateur est de plus confronté au choix de l’algorithme de
segmentation, et de ses paramètres respectifs. Par ailleurs, la paramétrisation d’un algorithme de segmentation
est souvent moins intuitive que celle d’un algorithme de classification. Considérons par exemple, un algorithme
par fusion de segments couramment utilisé dans le cadre de l’analyse d’images de télédétection [Benz et al.,
2004]. Cet algorithme nécessite un seuil (« paramètre d’échelle »), fourni par l’utilisateur, destiné à stopper
le processus de fusion (ou de construction) des régions. Ce seuil est difficile à choisir et dépend du type et
de la résolution spatiale de l’image à segmenter. Généralement, les utilisateurs procèdent par un mécanisme
d’essais-erreurs jusqu’à obtenir le partitionnement souhaité. Ce dernier est souvent lié à la classe thématique
recherchée.

B. Influence des erreurs de segmentation sur la classification

Il est important de noter que la construction des segments n’est pas une étape triviale. En effet, il n’est
généralement pas possible d’obtenir une segmentation parfaite des objets d’intérêt de la scène : des pixels
correspondant à certains objets géographiques peuvent être inclus dans le segment associé à un autre objet ;
réciproquement, des pixels correspondant à l’objet considéré peuvent avoir été omis. Enfin, certains segments
peuvent ne correspondre à aucun objet géographique de la scène observée.

Ces différentes erreurs altèrent fortement le processus de classification. Sur l’exemple de la figure 2.7,
un stade de sport est représenté. Le processus de segmentation utilisé a agrégé des pixels de végétation
au segment correspondant au toit du stade et réciproquement (i.e., segment orange), produisant ainsi deux
segments erronés. Cette erreur entraînera de façon évidente un défaut dans le processus de classification qui
ne pourra alors traiter correctement aucune des deux régions résultantes.
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C. Caractérisation des segments

L’association, à chaque segment, d’une description en termes de caractéristiques radiométriques, géomé-
triques ou encore contextuelles, pose le problème de la pertinence et de la redondance de ces descripteurs.

L’étude réalisée dans la thèse d’Anne Puissant [Puissant, 2003] illustre ce problème. Dans ces travaux,
l’auteur a effectué une analyse de corrélation pour évaluer la redondance d’information entre différents at-
tributs géométriques (e.g., surface, périmètre, élongation). L’objectif était alors d’estimer la pertinence de
ces attributs pour la caractérisation de certains types de segments (correspondant à différents types d’objets
d’intérêt), à partir de données existantes sur des éléments urbains. Ces travaux ont montré qu’il est difficile
de généraliser des connaissances quant à la pertinence ou non de ces différents attributs. En effet, on peut
citer les conclusions de l’auteur : « En résumé, le choix d’un critère géométrique pertinent dépend d’abord du
type d’objets recherché ; si un critère de surface peut suffire pour identifier des objets de types surface en eau
et zone de végétation, un indice de forme est plus adapté pour les bâtiments ou la végétation intra-urbaine aux
formes spécifiques. »

Le choix des attributs à retenir lors de la caractérisation des segments reste encore un problème ouvert.
De plus, il est évident que la qualité de ces descripteurs dépend directement de celle de la segmentation. Dans
notre cas, l’utilisateur possède a priori peu de connaissances sur les objets d’intérêt représentés dans l’image.
Il lui est donc difficile de faire une sélection fine des indices à utiliser.

2.3.2 Des objets d’intérêt de plus en plus complexes

Face à la grande complexité des objets d’intérêt pouvant être analysés dans les environnements urbains à
partir d’images à hautes résolutions spatiales, les approches basées régions présentent certaines limites.

A. Des images à très hautes résolutions spatiales

Ces vingt dernières années ont été marquées, dans de nombreux domaines de l’imagerie, par un saut
technologique induit par l’arrivée des images à très hautes résolutions spatiales (THRS) conduisant à une
augmentation importante des détails présents dans ces images. Les données à traiter sont devenues, en consé-
quence, de plus en plus complexes.

En imagerie satellitaire, l’arrivée d’une nouvelle génération de capteurs (e.g., satellites QuickBird, Iko-
nos, et maintenant Pléiades) de résolution submétrique a conduit à la production de telles images à très
hautes résolutions spatiales, améliorant ainsi l’aptitude à différencier des objets géographiques en fonction de
leurs matériaux et de leurs géométries [Donoghue, 2000]. Pour illustrer ce phénomène, la figure 2.8 présente
un extrait d’une image THRS issue du satellite QuickBird (© DigitalGlobe Inc.).

Le traitement des masses de données engendrées par ces nouvelles images représente un véritable défi
technologique pour le domaine de l’analyse d’images. Par exemple, une image satellite THRS peut être com-
posée de plus de 20 000 × 20 000 pixels. Une telle quantité de données rend difficilement applicables, dans un
contexte opérationnel, les méthodologies basées régions classiquement employées, car ces dernières peuvent
nécessiter une étape de segmentation parfois coûteuse en ressources de calcul.

De plus, la réalisation de nouveaux projets liés aux mosaïquages d’images contribue à amplifier ce phéno-
mène dans les prochaines années. En effet, dans le domaine de l’observation de la Terre, de nombreux projets
[Soille, 2006] ont pour objectif de regrouper des grands ensembles d’images THRS dans le but d’obtenir des
mosaïques d’images. Ces mosaïques peuvent ainsi permettre d’obtenir une couverture des sols à une échelle
globale (e.g., tout un continent). Les quantités de données résultant de tels ensembles d’images s’avèrent alors
difficilement exploitables par des approches basées régions classiques. Bien que certaines approches aient été
proposées pour analyser des images dites GigaPixels [Gueguen et al., 2011], le traitement de telles quantités
d’informations demeure encore un problème difficile à résoudre.

B. Différents niveaux d’analyse

En télédétection, et en particulier dans le domaine de la cartographie urbaine, les utilisateurs, experts en
photo-interprétation, utilisent les images pour analyser le territoire à plusieurs niveaux d’échelle dans le but
d’extraire différents types d’objets d’intérêt (e.g., quartiers, blocs urbains, objets urbains individuels). Ces
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Figure 2.8 – Bloc urbain délimité en rouge sur une image THRS (60 cm).

différents niveaux d’échelle conduisent à différents niveaux d’analyse d’une scène permettant une meilleure
compréhension de cette dernière. La figure 2.9 illustre un résultat d’analyse à deux niveaux : le premier
correspond à une analyse de l’image au niveau des quartiers urbains, et le second à une analyse de la scène
au niveau des blocs urbains.

De plus, les objets d’intérêt relatifs à ces différents niveaux d’analyse sont souvent organisés de façon
hiérarchique. Par exemple, un quartier urbain se décompose en général en un ensemble de blocs urbains
de divers types pouvant eux-mêmes se décomposer en ensembles d’objets urbains simples, formant alors une
hiérarchie multiniveau. Plus un niveau d’analyse est élevé au sein de cette hiérarchie, plus le niveau sémantique
des objets d’intérêt y étant associés est complexe. Les approches basées régions classiques étant de nature
mononiveau, elles ne permettent pas d’extraire simultanément ces différents niveaux d’objets d’intérêt.

C. Des hiérarchies d’objets d’intérêt hétérogènes

La forte croissance de la résolution spatiale des données a conduit à l’augmentation du niveau de détail des
objets d’intérêt observables dans les images. Ces objets d’intérêt deviennent ainsi de plus en plus complexes
et hétérogènes, entraînant alors des perturbations dans l’analyse.

D’une part, les objets simples (e.g., maisons, arbres, routes) qui apparaissaient comme globalement homo-
gènes dans les images HRS apparaissent maintenant comme hétérogènes dans des images THRS, où ils sont
analysables via leurs matériaux (e.g., toits oranges ou gris, différents types d’asphaltes, différents types de
végétation). En particulier, ces objets d’intérêt simples couvrent souvent, dans ces nouvelles images, une zone
de l’image composée de pixels très hétérogènes (tant radiométriquement que spatialement).

D’autre part, les objets de plus hauts niveaux sémantiques (e.g., blocs urbains, quartiers urbains) appa-
raissent maintenant dans ces images comme des objets composites. Ils peuvent alors être qualifiés d’objets
complexes car ils sont composés d’ensembles d’objets simples organisés d’une façon structurée. La figure 2.8
illustre ce phénomène. Un bloc urbain est délimité en rouge sur une image THRS dont la résolution spatiale
est de 60 cm. On peut observer que cette structure urbaine est composée d’un ensemble de toits d’habitations
individuelles ainsi que de portions de végétation et de routes.

Devant cette importante hétérogénéité, la précision des résultats produits par les approches basées régions
classiques devient insuffisante pour une utilisation de ces résultats dans le cadre de routines opérationnelles.
De telles approches, fondées sur des critères et des hypothèses d’homogénéité radiométrique et spatiale, sont
adaptées à l’extraction d’objets simples car elles supportent un certain niveau d’hétérogénéité dans ces objets
d’intérêt. En revanche, elles deviennent difficilement applicables pour l’extraction d’objets plus complexes
à partir d’images THRS, dans lesquelles ces derniers apparaissent comme très hétérogènes. De plus, ces
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(a) Objets d’intérêt relatifs au niveau des quartiers urbains.
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Figure 2.9 – Résultat d’analyse multiniveau de la scène urbaine représentée par la figure 2.8.

approches ne sont pas appropriées pour l’extraction simultanée de plusieurs niveaux d’objets d’intérêt.
En conséquence, pour traiter l’intégralité des objets d’intérêt pouvant apparaître dans des images HRS et

THRS, il devient nécessaire d’employer des approches permettant d’extraire ces différents niveaux d’objets
complexes tout en considérant leurs structures hiérarchiques.

2.3.3 Vers des approches multiniveaux

Face à ces différents problèmes, de nouvelles méthodologies ont été proposées afin d’extraire des hiérarchies
d’objets complexes à partir d’images à (très) hautes résolutions spatiales. Pour obtenir un résultat multiniveau
en utilisant une approche d’analyse basée régions, deux stratégies sont envisageables :

1. utiliser un algorithme de segmentation mononiveau classique, puis utiliser une approche de classification
hiérarchique permettant d’obtenir différents niveaux de catégorisation ;

2. utiliser un algorithme de segmentation fournissant un résultat de segmentation multiniveau, puis clas-
sifier les régions relatives à ces différents niveaux via un algorithme de classification.

Nous décrivons par la suite les avantages et inconvénients respectifs de ces deux stratégies.

A. Approches par classification hiérarchique

Dans le premier type d’approches, l’étape initiale consiste à utiliser un algorithme de segmentation mono-
niveau pour former une partition fine de l’image (i.e., une sur-segmentation), permettant ainsi une extraction
des objets d’intérêt les plus basiques (i.e., correspondant à des sous-parties des objets d’intérêt recherchés).
Ensuite, un algorithme de classification permettant la création de différents niveaux de labellisation est em-
ployé dans le but d’obtenir des résultats de classification d’un plus haut niveau sémantique. Ainsi, dans le
cadre de la classification non-supervisée, une première approche est basée sur l’utilisation d’un algorithme de
classification hiérarchique. Ce type d’algorithme a la particularité de fournir un résultat dans lequel un cluster
peut être décomposé en plusieurs sous-clusters, l’ensemble des clusters formant alors une hiérarchie (sous la
forme d’un arbre ou d’un dendrogramme).
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Parmi les approches de classification hiérarchique, la plus couramment utilisée repose sur l’algorithme
AHC (Ascendant Hierarchical Clustering) [Ward, 1963]. Cet algorithme procède par des fusions successives
de clusters dans le but de créer des groupes de clusters plus importants. Les clusters initiaux peuvent être
dans ce cas précis, les régions initiales issues d’une segmentation suivie d’une caractérisation (chaque région
est alors considérée comme un cluster initial), ou encore des clusters de régions issus d’une pré-étape de
classification. À chaque étape, les deux clusters les plus similaires, en termes de caractéristiques choisies, sont
fusionnés. Le processus s’arrête lorsque les deux clusters restants fusionnent dans l’unique cluster contenant
toutes les données.

Ce type d’approches permet de classifier les données à différents niveaux de granularité. À partir de
l’arbre ou du dendrogramme obtenu, on peut alors extraire différents niveaux de classification, autorisant ainsi
différents niveaux d’analyse. Cependant, les clusters formés dans les plus hauts niveaux de la hiérarchie ne
permettent généralement pas de regrouper, dans une même catégorie, l’ensemble des régions basiques formant
les objets composites (e.g., former un cluster regroupant toutes les régions basiques d’un bloc urbain). Les
clusters formés dans les plus hauts niveaux de la hiérarchie correspondent bien souvent à des clusters moins
spécifiques et plus généraux que les clusters initiaux (e.g., un cluster regroupant les régions correspondant à
des zones de végétation urbaines et non-urbaines). En effet, les regroupements effectués sont généralement
réalisés en considérant uniquement les caractéristiques radiométriques et géométriques des régions qui ne sont
généralement pas suffisantes pour inférer de tels objets complexes.

B. Approches par segmentation multiniveau

Une solution pour extraire les objets complexes des images consiste à utiliser des approches prenant en
compte le voisinage des régions basiques. L’objectif est alors de reconstruire les segments/régions correspon-
dant aux objets complexes avant de les classifier. Pour ce faire, il est possible d’utiliser un algorithme de
segmentation fournissant un résultat de segmentation multiniveau, puis de classifier ces différents niveaux via
un algorithme de classification.

Ce type d’approches a été particulièrement étudié ces dernières années, donnant lieu à l’élaboration de
méthodes hybrides par groupement ou encore de méthodes de segmentation hiérarchique.

Approches par groupement basées sur les relations spatiales Lorsque l’on analyse visuellement
une image satellite (T)HRS, on peut remarquer que différents objets d’intérêt simples (e.g., maisons, routes)
peuvent être regroupés pour former de nouveaux types d’objets d’intérêt (e.g., blocs urbains, quartiers)
permettant ainsi différents niveaux d’analyse. Ce mécanisme de regroupement intervient naturellement lors
des premières étapes du processus de perception visuelle, et se base sur les différentes relations spatiales entre
les objets considérés [Marr, 1982].

Pour tenter d’automatiser ce processus de regroupement, de nombreuses approches ont été proposées. Le
principe est d’essayer de construire directement les segments/régions correspondant aux objets complexes
de l’image étudiée avant de les classifier. À partir d’une partition initiale de l’image (assez fine pour que
les segments correspondent à des objets d’intérêt élémentaires), un processus spécifique est appliqué afin de
fusionner des segments voisins dans le but de construire des segments pouvant représenter des objets d’intérêt
d’un plus haut niveau sémantique.

Un principe commun à de nombreuses approches par groupement, consiste à maximiser les propriétés
d’homogénéité radiométrique des segments correspondant aux objets complexes recherchés (e.g., fusionner
des segments basiques jusqu’à ce que ces fusions n’aient plus de cohérence radiométrique). Pour ce faire,
des approches permettant de regrouper plusieurs segments basiques en utilisant, par exemple, des structures
de graphes, ont été proposées [Guigues et al., 2003]. Dans ces travaux, des sous-graphes remarquables appe-
lés cocons sont construits et analysés suivant leurs propriétés radiométriques. Ces sous-graphes particuliers
peuvent alors représenter les objets d’intérêt complexes recherchés. D’autres approches recherchent, au sein
des graphes relatifs aux images, des relations spatiales fréquentes entre les segments [Barnsley et Barr, 1997;
Dogrusoz et Aksoy, 2007; Zamalieva et al., 2009; Guo et al., 2009; Aksoy et Cinbis, 2010]. Elles font alors
l’hypothèse que ces relations fréquentes caractérisent des segments correspondant à des objets d’intérêt par-
ticuliers. Certaines approches exploitent également les propriétés texturales des segments. Par exemple, les
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Figure 2.10 – Relations spatiales du système RCC8. Ces dernières sont employées pour caractériser les
positions relatives des régions de l’image dans l’espace de définition considéré.

auteurs de [Gaetano et al., 2009] proposent une méthode par groupement basée sur le contexte spatial des
segments basiques. Les textures sont alors représentées par des chaînes de Markov modélisant les relations « de
passage » dans l’image, entre les différentes catégories de segments (e.g., eau, végétation, toits d’habitations).
Les catégories correspondant aux objets complexes recherchés sont finalement induites par ces différentes
textures. Cependant, ces approches sont coûteuses en temps de calcul, et leur capacité à extraire des objets
d’intérêt complexes est directement liée à la qualité des partitions initiales des images.

Une autre stratégie pour automatiser ce processus de regroupement consiste à utiliser des connaissances
du domaine pour former des segments/régions correspondant aux objets complexes recherchés au sein des
images. Généralement ces connaissances sont basées sur des règles de fusion spécifiques définissant des priorités
relatives aux segments basiques à regrouper. Les auteurs de [Inglada et Michel, 2009] proposent une approche
par graphe où l’image est décrite par un ensemble de segments primitifs reliés entre eux par des relations
spatiales caractérisées via le système RCC8 (Region Connection Calculus 8). La figure 2.10 illustre ce système
de raisonnement spatial composé de huit relations possibles entre segments. Une fois ces relations établies, il
devient possible de définir des exemples de fusion conduisant à la formation de régions correspondant à des
objets complexes, puis de rechercher dans le graphe l’ensemble des sous-graphes similaires à ces exemples.

D’autres approches [Belarte et Wemmert, 2012], emploient des connaissances de haut niveau relatives au
regroupement des segments basiques. Ces connaissances sont basées sur des règles de fusion issues d’ontologies
du domaine. Par exemple le concept Pavillon peut être décrit dans une ontologie par des relations de voisinage
« fréquentes » : un pavillon est situé en général à côté d’une parcelle de végétation et/ou d’une route. De
telles règles peuvent ensuite être utilisées pour inférer des segments correspondant à des objets composites à
partir de segments primitifs/basiques.

Cependant, dû à la grande complexité des données, ces connaissances et règles de fusion sont difficiles à
obtenir. L’utilisateur est ainsi confronté à des images présentant un très grand nombre de classes induites
par les multiples détails présents à ce niveau de résolution (e.g., arbres, différents types de toits). Le nombre
important de concepts liés à ces classes rend alors particulièrement difficile l’identification de ces règles. De
plus, ces dernières sont très spécifiques et peuvent varier entre les différents types de scènes analysées (e.g., des
règles valides pour un environnement urbain en Alsace ne le seront plus forcément aux États-Unis).

En conclusion, les approches par groupement sont pertinentes pour l’extraction d’un premier niveau d’ob-
jets complexes (e.g., bâtiments complexes) mais semblent difficilement utilisables pour extraire des structures
de plus hauts niveaux sémantiques (e.g., quartiers, blocs urbains). De plus, le caractère mononiveau de ces
approches n’autorise pas l’extraction directe de hiérarchies d’objets complexes, permettant une analyse simul-
tanée de l’ensemble des objets d’intérêt pouvant être considérés dans une scène urbaine. Ainsi, dans le but
d’extraire directement des hiérarchies d’objets d’intérêt, des approches hiérarchiques ont été proposées.
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Figure 2.11 – Exemple de segmentation hiérarchique réalisée sur l’image représentée par la figure 2.8. Dans
la hiérarchie de partitions présentée, les trois partitions obtenues autorisent trois niveaux d’analyse distincts.

Segmentation hiérarchique Les méthodes de segmentation hiérarchique fournissent une série de partitions
à partir d’une image comportant des niveaux de détail distincts (croissants ou décroissants), permettant
d’extraire simultanément des segments de différentes tailles (i.e., à différentes échelles) pouvant correspondre
à différentes catégories d’objets d’intérêt. Pour illustrer ce type de méthodes, la figure 2.11 présente le résultat
d’un algorithme de segmentation hiérarchique appliqué sur une image HSR. Trois niveaux de la hiérarchie de
partitions, conduisant à trois échelles différentes, y sont visualisés. Ces dernières décennies, ce type de méthodes
a été largement étudié. On peut notamment citer [Pietikainen et Rosenfeld, 1981] comme un exemple de travail
pionnier.

En télédétection, et plus particulièrement dans le domaine de l’analyse d’images THRS, de nombreuses
approches ont été proposées. Les auteurs de [Pesaresi et Benediktsson, 2001] proposent d’utiliser des com-
positions d’opérations d’ouvertures et de fermetures morphologiques basées sur des éléments structurants de
tailles croissantes afin de générer des profils morphologiques pour chaque pixel, permettant ainsi leur carac-
térisation. On trouve de nombreuses approches basées sur ce principe dans la littérature [Benediktsson et al.,
2003, 2005]. Dans [Gueguen et al., 2010], une approche hybride est présentée. Les pixels de l’image sont dans
un premier temps caractérisés par des profils morphologiques générés par des éléments structurants de tailles
croissantes, formant ainsi un nouvel espace des données. Il devient alors possible de partitionner ce nouvel
espace en utilisant une méthode de segmentation. Ces méthodes hiérarchiques basées pixels ont ainsi montré
des résultats encourageants. Le problème de ce type d’approches réside dans le fait qu’elles ne fournissent
pas de correspondance entre les différents niveaux des hiérarchies obtenues. Un segment extrait d’un niveau
particulier ne se décomposera généralement pas en sous-segments dans les niveaux inférieurs.

Une hiérarchie de segmentations basée régions est un ensemble de segmentations à différents niveaux
de détail, dans laquelle une segmentation à un certain niveau peut être produite par la fusion de segments
appartenant à des niveaux plus fins. Un exemple de ce type de hiérarchie est illustré en figure 2.12. Ces
hiérarchies peuvent être construites de deux manières opposées.

Dans les approches descendantes (top-down), les segmentations les plus grossières sont d’abord produites,
puis transformées en segmentations plus fines par le biais de processus spécifiques de décomposition. Dans
[Shi et Malik, 2000], la segmentation est traitée comme un problème de partitionnement de graphe. Le proces-
sus est initialisé à partir d’une segmentation grossière, puis affine progressivement les segments. Cependant,
ces approches font souvent l’hypothèse que les images traitées ne contiennent que peu d’objets d’intérêt et
ne sont donc pas adaptées à traiter des images THRS dans lesquelles le nombre d’objets extractibles est très
important. Les auteurs de [Goffe et al., 2011] proposent d’utiliser un schéma descendant de construction de
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(a) Image satellite HRS (2,4 m).

...

(b) Exemple de hiérarchie basée régions obtenue pour un bâtiment.

Figure 2.12 – Exemple de segmentation hiérarchique basée régions [Akcay et Aksoy, 2008].

pyramides irrégulières. Partant d’une carte topologique initiale, les segments sont successivement raffinés par
des opérations de scission. Cependant, trouver une fonction de séparation pertinente (et robuste) demeure
une question ouverte.

Les approches les plus couramment utilisées sont celles reposant sur un principe ascendant (bottom-up).
Dans ces approches, les segmentations les plus fines sont d’abord produites. Les couples de segments adja-
cents les plus similaires (relativement à des propriétés particulières) sont ensuite fusionnés pour former des
segments plus grossiers pouvant correspondre à des objets d’intérêt plus complexes. Les méthodes par « fu-
sion de segments » ou « split and merge » (évoquées précédemment, voir Section 2.1.3) peuvent ainsi être
étendues pour conduire à des segmentations hiérarchiques. En sauvegardant l’historique des fusions relatives
à la segmentation d’une image, on peut, par le bais de ces méthodes, obtenir des hiérarchies de partitions. En
analyse d’images de télédétection, différents algorithmes sont basés sur ce principe [Baatz et Schape, 2000;
Scarpa et al., 2007]. Les auteurs de [Tilton, 2003] proposent notamment un algorithme de segmentation hié-
rarchique combinant une approche de classification non-supervisée (réalisée sur les valeurs radiométriques des
pixels de l’image) à un algorithme itératif par croissance de segments.

Les auteurs de [Akcay et al., 2010] proposent une solution hybride. Dans une première étape, l’image est
sur-segmentée par une méthode classique de segmentation. Ensuite, les transitions entre les segments adjacents
sont caractérisées et classifiées via une méthode de classification non-supervisée. Finalement, par le biais d’un
processus itératif, les régions adjacentes appartenant aux clusters les mieux représentés (dans l’espace des
données) sont fusionnées pour obtenir les différents niveaux de la hiérarchie.

Dans [Beaulieu et Goldberg, 1989], la segmentation est réalisée par le biais d’un algorithme de fusion
de segments. L’originalité de ces travaux est de déterminer l’ordre des fusions par le biais d’un processus
d’optimisation. Une solution alternative est proposée dans [Gaetano et al., 2009]. Dans cette approche, le but
est de détecter des objets d’intérêt complexes en utilisant un modèle de chaînes de Markov multiples. L’image
est considérée comme une collection de textures complexes, émergeant à différents niveaux d’observation.
Le processus de fusion exploite les propriétés texturales de l’image, couplées à des propriétés spatiales et
radiométriques, dans le but de reconnaître des clusters de régions complexes. Cependant la plupart de ces
approches cherchent à extraire des segments correspondant à des objets d’intérêt texturés, ce qui n’est pas
nécessairement pertinent lorsque les objets recherchés sont formés d’autres éléments fortement hétérogènes.
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En morphologie mathématique, les opérateurs connexes [Serra et Salembier, 1993; Salembier et Wilkinson,
2009] peuvent être utilisés pour former des segmentations hiérarchiques en utilisant, par exemple, des struc-
tures à base d’arbres. Des notions comme les arbres de type « component-tree » [Salembier et al., 1998] ou
« level-lines tree » [Monasse et Guichard, 2000] peuvent permettre de réaliser des segmentations hiérarchiques
à base de fusion de zones plates. Les feuilles des arbres correspondent alors aux segments basiques de l’image
tandis que les nœuds correspondent aux segments issus des fusions de ces régions élémentaires. Toutefois,
ces structures reposent principalement sur les valeurs extrêmes des intensités des images. Ainsi, les résultats
obtenus ne sont pas forcément pertinents dans le cas d’images satellites.

Par opposition, l’arbre binaire de partitions (BPT – Binary Partition Tree) [Salembier et Garrido, 2000]
reflète une mesure de similarité entre des segments voisins, et modélise une hiérarchie entre ces segments
via une structure d’arbre. Le BPT représente un ensemble de segments à différentes échelles et ses nœuds
fournissent une estimation (en fonction d’une mesure choisie) des objets d’intérêt de la scène [Vilaplana et al.,
2008]. Ce type de structures a récemment été étudié dans le cadre de la segmentation d’images satellites
hyperspectrales [Valero et al., 2010b] et les résultats obtenus se sont montrés prometteurs.

Une autre approche, étendant les ZQP et basée sur le paradigme de connectivité contrainte, a récemment
été introduite [Soille, 2008] et appliquée pour traiter des images (T)HRS dans [Soille, 2010]. Dans cette
approche, la relation de connectivité permet de générer une partition du domaine de définition de l’image. Les
hiérarchies de partitions sont alors produites en faisant varier la valeur de seuil associée à chaque contrainte
de connectivité. Une amélioration de ces approches traitant le problème de l’effet de « chaînage » a récemment
été introduite dans [Soille, 2011].

Finalement, une dernière approche issue de la morphologie mathématique consiste à appliquer un filtre
connexe pour filtrer une image puis à extraire une ligne de partage des eaux (LPE) de l’image résultante.
En faisant croître le paramètre du filtre connexe, on peut alors obtenir une hiérarchie de segmentations. De
nombreux travaux décrits dans la littérature [Cousty et al., 2008, 2009; Najman, 2011] reposent sur ce principe
hiérarchique.

Limites des approches hiérarchiques Les approches de segmentation hiérarchique, et en particulier
celles basées sur les opérateurs connexes, fournissent des résultats encourageants pour le traitement d’images
(T)HRS. Parmi ces approches, on distingue celles basées sur les BPT qui, après le choix d’une mesure de
similarité entre nœuds, ne nécessitent pas la définition de paramètres de segmentation complexes. Les niveaux
les plus bas des hiérarchies liées à ces arbres peuvent généralement être utilisés pour l’extraction de segments
correspondant aux objets d’intérêt les plus simples (e.g., maisons, arbres, routes) tandis que les niveaux inter-
médiaires peuvent être utilisés pour l’extraction de segments correspondant à des objets complexes faiblement
hétérogènes (e.g., bâtiments complexes). En revanche, il semble difficile d’exploiter les plus hauts niveaux de
ces hiérarchies pour extraire directement des segments représentant des objets d’intérêt fortement complexes
(e.g., quartiers, blocs urbains). En effet, dans les images à (très) hautes résolutions spatiales, les objets com-
plexes recherchés apparaissent comme trop hétérogènes pour être extraits par ces méthodes qui sont pour la
plupart basées sur des critères d’homogénéité radiométrique ou texturale.

Pour apporter une solution à ces problèmes, des travaux récents ont montré qu’il est possible d’adapter
ces méthodes au traitement de données multisources/multirésolutions [Goffe et al., 2011]. La complémenta-
rité des informations apportées par de telles données peut permettre de pallier le problème d’hétérogénéité
radiométrique relatif à l’utilisation d’approches hiérarchiques sur des images (T)HRS. Le prochain chapitre
de ce manuscrit s’intéresse à l’apport et à l’intérêt des images multisources pour les approches hiérarchiques
basées régions.

Un autre problème relatif à la segmentation hiérarchique réside dans le choix de la partition à extraire
de cette hiérarchie. Par exemple, partant d’une hiérarchie de segmentations, comment choisir une coupe
permettant, au mieux, d’extraire les frontières des objets que l’on souhaite segmenter ? Ce problème de choix
de partition n’est actuellement pas résolu. Certaines approches [Bruzzone et Carlin, 2006] contournent cette
difficulté en utilisant des attributs calculés sur les segments à travers toute la hiérarchie pour caractériser les
pixels issus de ces segments. Cependant, ces approches ne classifient alors plus des régions mais des pixels
caractérisés via des hiérarchies de segments. Elles n’exploitent donc pas toutes les propriétés basées « régions »
intrinsèques à ces hiérarchies. Nous reviendrons sur ce problème particulier dans la suite de ce manuscrit.
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Ce chapitre présente l’intérêt des images multisources dans le contexte de l’analyse d’images. Dans un
premier temps nous montrons que de nombreuses données multisources sont actuellement disponibles, et
que ces données sont généralement complémentaires (Section 3.1). Nous discutons ensuite de l’intérêt de
cette propriété particulière pour pallier les problèmes des approches d’analyse multiniveau basées régions, en
s’abstrayant de l’hétérogénéité des données (T)HRS (Section 3.2). Nous introduisons finalement l’approche
d’analyse collaborative basée régions mise en œuvre dans le cadre de cette thèse (Section 3.3).

3.1 Images multisources

3.1.1 Différents types de données multisources

La dernière décennie a été marquée par une très forte augmentation du nombre de capteurs d’images
disponibles (e.g., terrestres, aériens, spatiaux), permettant de diversifier les sources de collecte des données,
mais également de s’adapter aux besoins des utilisateurs. Ainsi, dans le domaine de la télédétection, la diversité
des missions spatiales ou aériennes, liées à des besoins variés tels que la récolte d’informations sur la nature
et l’étendue des sols, sur leur composition, ou encore sur l’étalement urbain, permet de recueillir une quantité
importante de données relatives à la surface terrestre. Selon le contexte et la mission, les données images
issues de ces acquisitions peuvent être dotées de caractéristiques différentes. Par exemple, les images peuvent
avoir des résolutions spatiales kilométriques ou infra-métrique, et des résolutions spectrales très différentes :
visible, infrarouge, hyperspectraux, RADAR et, plus récemment, laser aéroporté (LiDAR) fournissant des
informations sur l’élévation des objets observés. De plus, ces images peuvent avoir été acquises à des dates
différentes. Pour qualifier d’une manière générale ces masses de données hétérogènes, on emploiera par la suite
le terme d’images ou de données multisources. Dans le cadre de ces travaux, on se focalisera sur le cas où les
données sont exclusivement issues de capteurs optiques.

L’accès à des données image de plus en plus nombreuses, issues de différents capteurs aux résolutions
spatiales, spectrales et temporelles très diverses, impose de repenser les modes de traitement et d’extraction de
connaissances à partir des images télédétectées. Ainsi, la multiplicité des données tend à favoriser l’utilisation
conjointe de données multisources dans les méthodes de segmentation et de classification.
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3.1.2 Des données complémentaires

Les ensembles de données multisources peuvent être constitués d’images possédant des caractéristiques très
différentes. Dans le cadre de l’imagerie satellitaire, ces caractéristiques sont directement liées aux propriétés
des capteurs. Parmi celles-ci on peut distinguer les résolutions spectrale et spatiale d’un capteur, ainsi que son
temps de re-visite d’une scène particulière. Des images acquises sur la même scène par ces différents capteurs
peuvent alors offrir des propriétés complémentaires :

● disposer d’images à des résolutions spectrales différentes permet d’obtenir une plus large description
radiométrique des objets géographiques représentés. En effet, des études [Miller et Small, 2003] ont
montré que la résolution spectrale des capteurs est une propriété essentielle, particulièrement pour
discriminer différents types d’occupation du sol dans des environnements complexes tels que les milieux
urbains ;

● disposer d’images à des résolutions spatiales différentes permet d’enrichir et de faciliter l’analyse d’une
scène. Par exemple, pour cartographier le territoire au niveau des grandes zones urbaines, les ex-
perts utilisent généralement des images MRS car leurs résolutions spatiales sont adaptées à ce niveau
d’analyse. Les objets d’intérêts (e.g., quartiers, blocs urbains) pouvant apparaître comme complexes
et hétérogènes au sein d’images (T)HRS y sont notamment plus homogènes et donc plus faciles à dé-
limiter. En revanche, pour cartographier le territoire au niveau des objets urbains simples, les images
(T)HRS sont utilisées, car ces objets ne sont pas distinguables à partir d’images MRS. Au demeurant,
cette information multirésolution peut permettre d’améliorer un résultat d’analyse. Par exemple, pour
interpréter une image à une résolution donnée, il peut être utile de prendre en compte des informations
obtenues à des résolutions plus élevées (régions plus spécialisées) ou plus basses (zones thématiques) :
cette interprétation doit pouvoir être utilisée pour confirmer ou infirmer des interprétations faites à ces
autres résolutions ;

● disposer de séries temporelles d’images permet d’améliorer la capacité à détecter des objets géogra-
phiques et à analyser leur comportement au cours du temps. En effet, deux objets au sol peuvent avoir
une signature spectrale similaire à un instant donné mais un comportement temporel différent. Les
séries d’images multitemporelles peuvent ainsi être utilisées pour discriminer ces différents objets et
remettre en cause le résultat d’analyse à une date particulière. Ces caractéristiques temporelles offrent
ainsi une importante propriété de complémentarité.

3.1.3 Les images multisources sont des données complexes

Les images multisources offrent ainsi des représentations différentes mais complémentaires des objets d’in-
térêt de la scène. Cependant, cette propriété particulière induit une forte complexité sur ces données. Dans les
domaines liés à la fouille de données, une donnée peut être qualifiée de complexe [Zighed et al., 2009] quand :

1. elle est représentée par différents types d’informations et/ou de caractéristiques ;

2. elle est multistructurée (e.g., spatialement, temporellement, radiométriquement) ;

3. elle provient de sources hétérogènes ;

4. le phénomène qu’elle représente est décrit selon plusieurs points de vue ;

5. ses caractéristiques peuvent évoluer dans le temps.

Ainsi, les ensembles d’images multisources engendrent une importante masse de données complexes. Ce phé-
nomène rend de plus en plus difficile l’application de méthodes classiques d’analyse d’images pour extraire
des informations pertinentes à partir de ces données.

3.1.4 Des représentations différentes des objets d’intérêt

A. Des vues différentes

Dans le domaine de la télédétection, de nombreuses méthodes d’analyse de données multisources consi-
dèrent qu’il existe un objet géographique « réel » (ici la scène à analyser) qui peut être observé suivant
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Figure 3.1 – Trois cas de données multisources. (a–c) Même résolution / capteur ; dates différentes. (d–f)
Même résolution ; capteurs différents. (g–i) Différentes résolutions ; capteurs différents.

différents points de vue. Le but est alors de trouver une description de cet objet géographique prenant en
compte ces différentes représentations. Chaque vue Vi est liée à une image Ii dont le domaine de définition
est Ei. Plusieurs situations sont alors envisagées (voir la figure 3.1) :

1. toutes les images contiennent les mêmes éléments, et ceux-ci sont décrits par les mêmes attributs radio-
métriques avec des valeurs différentes dans les différentes images (e.g., deux images de la même zone,
du même satellite mais à des dates différentes) ;

2. toutes les images contiennent les mêmes éléments, et ceux-ci sont décrits par des attributs radiomé-
triques différents (e.g., deux images de la même zone, à la même résolution mais provenant de capteurs
différents) ;

3. les images ne contiennent pas les mêmes éléments, et ceux-ci sont décrits par des attributs radiomé-
triques différents (e.g., deux images de la même zone, à des résolutions différentes provenant de capteurs
différents).

Les images multisources peuvent ainsi être composées d’ensembles hétérogènes d’images, chacune pouvant
fournir une représentation différente (mais souvent complémentaire) des objets géographiques représentés.
Suivant ces différentes configurations, les méthodes d’analyse utilisées pour extraire des connaissances de ces
ensembles de données pourront être sensiblement différentes.
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Figure 3.2 – Illustration de la fonction de correspondance λ2→1 entre deux images I2 et I1. Dans cet exemple,
α = 2, et un pixel de I1 correspond à 4 pixels de I2.

B. Mise en correspondance des données

Pour pouvoir analyser plusieurs vues caractérisant simultanément les mêmes objets géographiques, de
nombreuses méthodes d’analyse proposées dans la littérature nécessitent de mettre en relation les données
décrites par ces vues.

Grâce au géoréférencement, il est possible de mettre en correspondance toutes les acquisitions disponibles
(à des résolutions différentes ou non) d’une même scène. Celui-ci permet, pour chaque pixel d’une image, de
connaître sa position réelle sur le globe terrestre (en fonction d’un géoréférentiel particulier). On peut donc
obtenir une nouvelle description des données en considérant chacune des images disponibles.

Soit deux images I1 ∶ E1 → V 1 et I2 ∶ E2 → V 2 (avec E⋆ = [[0, d⋆x − 1]] × [[0, d⋆y − 1]]) représentant la même
scène. Lorsque ces images ont la même résolution spatiale E1 = E2, la correspondance est directe. Dans le cas
où les résolutions spatiales de ces images sont différentes, la correspondance n’est pas immédiate. Considérons
le cas où I1 et I2 ont deux résolutions spatiales différentes r1 < r2.

On pose α = d2x/d
1
x = d

2
y/d

1
y ∈ N∗. Nous nous situons ici dans le cas particulier où d2x = α.d

1
x et d2y = α.d

1
y. Le

coefficient α caractérise la « différence » de résolution entre les deux images. Ainsi, un point x ∈ E1 correspond
« physiquement » à un ensemble composé de α ×α points dans E2. Le point x ∈ E1 et les α ×α points de E2

couvrent la même zone géographique.
Dans le but de modéliser la correspondance entre les points des images I1 et I2, on définit deux fonctions

de correspondance

λ2→1 ∶ E2 → E1

x ↦ (x/α, y/α)
et

λ1→2 ∶ E1 → 2E
2

x ↦ α × (x, y) + [[0, α − 1]]2
(3.1)

La figure 3.2 illustre la fonction de correspondance λ2→1.

C. Limites

Il est à noter que les fonctions de mise en correspondance, présentées dans le paragraphe précédent,
reflètent une vision simplifiée du problème de mise en correspondance des objets géographiques entre deux
acquisitions différentes. En effet, cette propriété n’est bien souvent pas garantie entre les différents objets
terrestres représentées par un ensemble d’images multisource.

Pour illustrer ce phénomène, considérons deux images THRS représentant la même scène, acquises par
le même capteur à deux dates différentes. Entre ces deux acquisitions, le capteur a pu être décalé ou les
paramètres d’acquisition ont pu être différents (e.g., dépointement du satellite) produisant alors des repré-
sentations différentes des objets géographiques. Dans le cas extrême, un bâtiment peut être représenté par
son toit et l’une de ses façades dans une acquisition, et uniquement par son toit dans l’autre acquisition. De
même, certains objets géographiques peuvent être masqués au sein d’une image (e.g., occlusions nuageuses)
mais peuvent être visibles au sein d’une autre image acquise à une date différente.
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Figure 3.3 – Schéma d’une approche par fusion pour l’analyse d’images multisources.

La gestion de ces problèmes ne rentrant pas dans le cadre de ces travaux, on considérera par la suite que
les pré-traitements effectués sur les données (i.e., orthorectification) permettent une mise en correspondance
pertinente entre les objets d’intérêt représentés entre les différentes images.

3.2 Analyser des images multisources

3.2.1 Différentes sources à analyser

Les données multisources peuvent ainsi être considérées comme des ensembles de données complémentaires
et permettent d’obtenir des représentations différentes des objets géographiques représentés. Pour pouvoir
analyser ces données à différents niveaux d’échelle (i.e., analyse multiniveau), il est nécessaire d’en extraire
différents niveaux d’objets d’intérêt. Cependant, les approches d’analyse énoncées précédemment (i.e., ap-
proches basées pixels ou régions) ne peuvent pas être employées directement car ces dernières sont destinées
au traitement de données monosources.

Face à ce problème, des approches d’analyse spécialement dédiées au traitement de données multisources
ont été proposées. L’analyse de données multisources consiste à prendre en compte différentes sources d’in-
formation dans un processus global de fouille de données. On peut distinguer deux familles d’approches :
celles procédant par fusion des différentes données disponibles, et celles analysant indépendamment (et/ou
conjointement) les différentes sources. Nous présentons par la suite ces approches.

3.2.2 Analyse par fusion des données et/ou des résultats

Un première stratégie pour analyser des images multisources consiste à fusionner les données afin de
construire une vue unique sur laquelle est alors appliquée une approche d’analyse basée pixels ou régions afin
d’extraire les classes recherchées (Figure 3.3).

Dans [Chibani, 2005] une méthode a été proposée pour la combinaison d’images multispectrales, pan-
chromatiques et radars. Cette méthode utilise conjointement la transformation Intensité–Teinte–Saturation
et la décomposition en ondelette. Dans [Chang et al., 2007] une méthode basée sur la génération artificielle de
bandes spectrales est proposée. Ces bandes sont dans un premier temps générées automatiquement à partir
de plusieurs sources pour caractériser les pixels. Dans un second temps ces pixels sont classifiés par le biais
d’une approche spécifique.

Dans le cas particulier d’images multirésolutions, un procédé spécifique nommé pansharpening a été pro-
posé. En effet, certains satellites produisent simultanément lors d’une prise de vue, plusieurs images de la
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même zone : une image panchromatique et une image multispectrale. L’image panchromatique présente une
forte résolution spatiale mais une faible résolution spectrale, alors que l’image multispectrale a une forte réso-
lution spectrale mais une faible résolution spatiale. Une solution pour utiliser ces deux sources d’information
consiste à fusionner l’image panchromatique et l’image multispectrale. De nombreuses méthodes ont été étu-
diées au cours des dernières années pour fusionner ces deux types d’images et ainsi produire une image de
bonne qualité spatiale et spectrale [Dou et al., 2007].

Une autre approche, dite fusion des caractéristiques, consiste à créer de nouveaux objets (e.g., seg-
ments, clusters) à partir des différentes données, puis à les fusionner. Par exemple, les auteurs de
[Dubuisson et Jain, 1995] proposent de fusionner des segmentations issues du traitement d’images multi-
sources. Dans [Germain et al., 2004], les auteurs présentent une méthode basée sur la théorie des croyances
proposée par Dempster-Shafer [Shafer, 1976].

Cette classification à sources multiples peut aussi se faire au niveau des décisions : les résultats de la classifi-
cation de chacune des images sont fusionnés en un résultat unifiant. Cette fusion peut alors être réalisée confor-
mément à la décision prise par chacune des méthodes de classification. Dans [Benediktsson et Kanellopoulos,
1999], les auteurs proposent une méthode de fusion de décisions fondée sur la combinaison de schémas statis-
tiques avec les réseaux neuronaux pour la classification des sources multiples.

Néanmoins, les approches par fusion souffrent des problèmes suivants : (1) la fusion de données engendre
une perte d’information ; (2) il n’existe pas de méthode de fusion pour tous les types d’images ; (3) le nombre
de bandes ou d’attributs peut augmenter considérablement, au risque de se heurter à la « malédiction de la
dimensionnalité » [Hughes, 1968] : la majorité des méthodes de segmentation et de classification basées sur
des calculs de distance ne sont plus efficaces devant la surabondance de bandes ou d’attributs car les distances
entre les données ne présentent alors plus de différences significatives.

Dans le cas particulier d’images dégradées, certaines techniques d’analyse utilisent des résolutions diffé-
rentes d’une même image, générées artificiellement à partir de la décomposition par ondelettes d’une image
initiale [Mallat, 1989, 1996; Sheikholeslami et al., 2000]. Cette opération transforme l’espace des données
en un espace où les clusters sont plus distinctifs et donc plus facilement séparables. En particulier, dans
[Scheunders et Sijbers, 2002; Kim et Kim, 2003], des algorithmes basés sur la LPE ont été proposés pour
traiter des images multirésolutions crées via une transformation par ondelettes. D’autres méthodes utilisent
des moyens de détérioration comme dans [Rezaee et al., 2000] où les auteurs emploient une technique de
décomposition pyramidale (i.e., chaque étage de la pyramide correspond à une résolution artificielle). Le pro-
blème inhérent à ces méthodes réside dans le fait que la détérioration d’une image à une résolution donnée
vers une résolution inférieure n’apporte pas les mêmes informations qu’une image acquise directement à cette
résolution. En effet, la détérioration d’une image peut introduire de nouveaux contours et de nouvelles valeurs
spectrales n’existant pas « physiquement » dans la scène observée et altérant ainsi le processus d’analyse.

En conséquence, la fusion de données multisources, en particulier d’images multirésolutions, peut poten-
tiellement améliorer les résultats fournis par des méthodes d’analyse basées pixels ou régions. En particulier
les propriétés d’homogénéité induites par l’utilisation d’images à des résolutions plus grossières que les images
(T)HRS, peuvent permettre d’améliorer les résultats fournis par des approches multiniveaux. Cependant, la
fusion des données engendre, dans la plupart des cas, une perte d’information. Les premières expériences
que nous avons menées ont montré que l’utilisation d’approches d’analyse d’images (basées pixels ou régions)
sur des données multirésolutions fusionnées ne permettaient pas d’extraire efficacement les différents niveaux
d’informations recherchés [Wemmert et al., 2009].

3.2.3 Analyse collaborative des différentes sources

Comme nous l’avons vu précédemment, les approches par fusion ne considèrent souvent qu’une source
de données à la fois (pouvant être obtenue via une fusion de différentes sources). Il n’existe donc pas, la
plupart du temps, d’échange d’information entre les processus liés aux traitements des différentes sources.
Pour pouvoir utiliser toutes les informations disponibles et tirer ainsi parti de la complémentarité de ces
sources, des approches récentes se sont intéressées à l’utilisation conjointe de plusieurs sources de données
dans un processus unique d’analyse (Figure 3.4).

De nombreux travaux ont déjà été réalisés sur la collaboration de méthodes de classification non-supervisée
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Figure 3.4 – Schéma d’une approche collaborative pour l’analyse d’images multisources.

pour le cas multisource [Bruzzone et al., 2002]. Parmi les différentes approches proposées, on trouve la mé-
thode Samarah [Wemmert, 2000; Forestier, 2010]. Cette méthode est basée sur une approche de clustering
qui consiste à faire collaborer plusieurs méthodes de classification non-supervisée pour tenter de trouver un
consensus sur le clustering d’un jeu de données. Ces différentes méthodes vont partager des informations et
remettre en cause leurs résultats en fonction des décisions prises par chacune. Ainsi, une discussion est entre-
prise entre ces méthodes dans le but de faire converger collectivement les différents résultats afin que ceux-ci
soient suffisamment comparables pour qu’un mécanisme d’unification (basé sur un vote) puisse être réalisé.
L’objectif de cette collaboration est de réduire l’impact du choix d’une méthode et de ses paramètres sur le
résultat. Cette approche a été initialement proposée dans le cadre de l’analyse de données monosources.

Pour pouvoir traiter des données multisources, la méthode Samarah a été, dans un premier temps, étendue
afin de permettre la classification d’images à des résolutions spatiales et/ou spectrales proches (i.e., représen-
tant les mêmes catégories d’objets urbains) en essayant de trouver un consensus entre les différents résultats de
classification de chacune des sources mais avec un même nombre de clusters [Forestier et al., 2008]. L’améliora-
tion obtenue grâce à l’utilisation de différentes sources s’effectue autant sur les résultats finaux des différentes
méthodes que sur le résultat unifiant. Néanmoins, en fonction de l’hétérogénéité de la résolution spatiale des
images considérées, le résultat unifiant peut ne pas être pertinent. En particulier, ce problème apparaît lorsque
les différentes images traitées présentent des résolutions spatiales très différentes. En effet, la méthode Sama-
rah, qui cherche un consensus entre les différents résultats de classification de chacune des sources (avec un
même nombre de clusters) n’est pas adaptée pour obtenir un résultat permettant une analyse de ces différents
niveaux. Afin de résoudre ce problème, des travaux ont été réalisés dans le but d’étendre cette approche aux
données multirésolutions.

Le principal verrou rencontré lors de cette extension a résidé dans le fait que les différents résultats peuvent
ne pas comporter le même nombre de clusters. Il a donc été nécessaire de redéfinir les critères de similarité entre
résultats ainsi que le mécanisme d’unification. En particulier, la contrainte de similarité inter-résultats, qui
impose que les clusters soient identiques, a été atténuée afin que les clusters d’un résultat puissent n’être que
des spécialisations (en termes de partitions de l’espace des données) d’un cluster à une résolution plus basse.
En effet, comme nous l’avons vu précédemment, les clusters résultant des images considérées sont totalement
différents d’une résolution à une autre. Il a donc été nécessaire d’étudier la mise en correspondance des clusters
entre les résultats à différentes résolutions. Cette étude a débouché sur la définition d’un nouveau critère de
comparaison des résultats basé sur leur cohérence.

Les résultats multiniveaux fournis par cette approche collaborative se sont montrés prometteurs. Cepen-
dant l’approche est basée sur un paradigme basé pixels et ne permet donc pas de tirer parti des avantages
offerts par les paradigmes régions, et en particulier les approches hiérarchiques.
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3.3 Approche collaborative basée régions pour l’analyse d’images
multirésolutions

3.3.1 Analyse multirésolution et approches basées régions

Les approches collaboratives, et en particulier la méthode Samarah, se sont montrées prometteuses pour
obtenir un résultat d’analyse multiniveau à partir de données multirésolutions. Cependant, ces approches
reposent directement sur un paradigme basé pixels. Elles n’exploitent donc pas les avantages offerts par l’uti-
lisation des paradigmes basés régions, et en particulier ceux offerts par les approches hiérarchiques, permettant
le traitement de segments pouvant correspondre à des objets d’intérêt complexes.

L’extension des approches collaboratives à des paradigmes basés régions pose cependant de nombreux
problèmes. En effet, une telle extension nécessite de pouvoir mettre en correspondance les différents objets
à classifier à travers les différentes résolutions. Alors que cette mise en correspondance est simple dans les
approches basées pixels (i.e., géoréférencement), elle reste un problème ouvert dans le cadre de la manipulation
des segments des images produits par l’étape de segmentation.

Néanmoins, dans une vision de prospective, une approche de classification collaborative basée régions
a été proposée. Son principe repose sur la cohérence des clusters de régions issus des différentes images
[Wemmert et al., 2009]. Cette cohérence, qualifiée de cohérence de zones, consiste pour un cluster particulier
d’une source donnée, à utiliser l’hétérogénéité des clusters associés aux pixels connexes dans l’autre source,
pour enrichir la description/caractérisation des données. Considérons un couple d’images (Ii,Ij). Chaque
segment de l’image Ii peut être caractérisé par un histogramme modélisant la répartition des labels de
clusters des pixels de l’image Ij qui lui correspondent directement par géoréférencement (et réciproquement).
Ces nouvelles données sont alors classifiées via Samarah ou une approche non-collaborative de clustering.
Bien que cette approche soit basée sur un paradigme de collaboration des régions entre les différentes sources,
la mise en correspondance de ces dernières est effectuée au niveau des pixels de l’image.

Ces premiers résultats sur l’analyse de données multirésolutions, par le biais d’approches collaboratives,
ont permis de montrer que la difficulté majeure, pour pouvoir employer un paradigme régions, résidait dans
le fait de pouvoir mettre en relation les régions formées au sein des différentes sources. En conséquence,
la phase collaborative ne doit ainsi pas être réalisée uniquement au cours de l’étape de classification mais
aussi pendant l’étape de segmentation. Une collaboration au niveau des régions des différentes images peut
ainsi permettre d’améliorer les résultats d’analyse dans chacune des résolutions. Cependant, la collaboration
de plusieurs algorithmes de segmentation (travaillant sur des sources de données distinctes) est un procédé
complexe qui, à notre connaissance, n’a pas été jusqu’à présent étudié dans la littérature.

3.3.2 Remettre en cause les résultats via une collaboration

Un autre avantage induit par les approches collaboratives est la possibilité de remettre en cause les résultats
d’analyse obtenus sur les différentes sources. Comme il a été vu précédemment, les approches impliquant une
collaboration entre plusieurs processus de fouille de donnés cherchent généralement à obtenir un consensus
entre les résultats partagés. Cette recherche de consensus entre résultats est souvent réalisée par la remise en
cause des résultats réciproques fournis par les processus impliqués dans cette collaboration. En conséquence,
le résultat d’analyse unifiant obtenu s’en trouve amélioré.

Dans le cadre de la collaboration entre plusieurs processus de classification non-supervisée, la méthode
Samarah cherche à trouver un consensus sur le clustering d’un jeu de données. Les différents processus
impliqués vont partager des informations et remettre en cause leurs résultats de clustering en fonction des
décisions prises par chacun. Dans le cadre de l’utilisation d’approches basées régions pour l’analyse d’images,
une collaboration entre un processus de segmentation et un processus de classification est réalisée. Cette
collaboration peut aussi permettre la recherche d’un consensus entre ces deux processus et la remise en
cause des résultats de segmentation et de classification. Dans [Derivaux et al., 2010], les auteurs proposent un
schéma itératif impliquant un algorithme de segmentation et un algorithme de classification. Dans ces travaux,
les résultats obtenus par le biais de l’algorithme de segmentation sont remis en cause par ceux obtenus par
l’algorithme de classification. Si ce dernier n’arrive pas à classifier correctement les régions formées par l’étape
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de segmentation suivie de l’étape de caractérisation, alors les paramètres de l’algorithme de segmentation sont
automatiquement modifiés dans le but d’obtenir une segmentation dont les régions seront plus fines (ou plus
larges), permettant ainsi une nouvelle classification de ces dernières. La remise en cause est effectuée ici au
niveau global (i.e., remise en cause de toute la segmentation). Ainsi, ces travaux ont montré que l’étape de
classification pouvait remettre en cause les résultats de segmentation.

L’utilisation d’approches basées régions pour l’analyse d’images multirésolutions peut également permettre
une remise en cause des résultats par le biais d’un consensus multirésolution. En effet l’étude de la classifi-
cation d’une image à une résolution donnée peut remettre en cause la classification d’une autre image à une
résolution différente. Dans les approches basées régions, le résultat de classification de chacune des images est
directement dépendant de deux processus : (1) la segmentation de l’image et (2) la classification des régions
de l’image segmentée. En conséquence, la remise en cause des résultats de classification d’une image, à une
résolution donnée, peut donc être réalisée soit au niveau de la segmentation de cette image, soit au niveau de
la classification des régions résultantes. Ceci est valable d’une manière globale (remise en cause de toute la
segmentation ou la classification) ou locale (remise en cause d’une ou plusieurs régions uniquement).

3.3.3 Vers un processus collaboratif basé régions

L’utilisation de données multirésolutions peut ainsi faciliter l’extraction de structures d’intérêt complexes
pouvant apparaître comme hétérogènes à partir d’images (T)HRS. Parallèlement, les approches les plus effi-
caces pour traiter de telles données sont les approches collaboratives qui permettent, de plus, d’obtenir des
résultats conduisant à des analyses multiniveaux. Cependant, ces approches reposent directement sur une
stratégie basée pixels. Bien que certaines approches aient été proposées pour les adapter au paradigme basé
régions, ces dernières n’exploitent pas totalement les avantages offerts par l’utilisation d’un tel paradigme. Il
semble ainsi difficile d’étendre les approches d’analyse hiérarchique basées régions au traitement de données
multirésolutions. La principale limite réside dans le fait de parvenir à mettre en relation les régions issues des
différentes images.

Nous présentons, dans la partie suivante (Partie II), un processus collaboratif permettant de combiner les
avantages liés aux approches hiérarchiques basées régions et les avantages liés au traitement d’images multiré-
solutions. Ce processus repose sur une collaboration entre des algorithmes de segmentation et de classification,
appliqués aux différentes résolutions afin d’obtenir des résultats d’analyse multiniveaux. Pour s’abstraire des
problèmes liés à la mise en correspondance des régions, nous proposons de construire directement la hiérarchie
de régions d’une manière descendante à travers la résolution des images. Le principe de ce processus consiste à
extraire des segments/régions grossiers de l’image à la plus faible résolution, puis à les affiner progressivement
en utilisant des images à des résolutions plus fines. L’objectif est ainsi de faciliter l’extraction de hiérarchies
d’objets complexes et hétérogènes à partir d’images à (T)HRS.

Parallèlement, nous avons montré que les approches collaboratives offraient la possibilité de remettre en
cause les résultats d’analyse obtenus sur les différentes résolutions. Nous verrons ensuite (Partie III) que le
processus collaboratif descendant (présenté en Partie II) est affecté de problèmes spécifiques, principalement
liés à sa nature descendante et à son caractère non-supervisé. Nous montrerons alors qu’il peut être complété
par un post-processus ascendant permettant de remettre en cause les résultats d’analyse multiniveaux. Notre
objectif est d’étudier la faisabilité d’un processus de remise en cause de la segmentation et de la classification,
basé sur l’analyse conjointe des différentes résolutions disponibles : cette analyse collaborative correspond à
un processus d’enrichissement mutuel des phases de segmentation et de classification.





Deuxième partie

Processus collaboratif pour l’analyse
descendante d’images multirésolutions

⋆ Résumé ⋆

Au cours de cette partie, nous présentons un processus collaboratif original permettant d’analyser des
images multirésolutions, pour en extraire des hiérarchies d’objets d’intérêt. Basé sur le principe d’une analyse
descendante, ce processus a pour objectif d’automatiser au maximum la méthode d’analyse classiquement
employée par les experts en photo-interprétation : extraire les grandes zones d’intérêt de la scène observée
(e.g., zones urbaines, zones agricoles) à partir des images aux résolutions les plus basses, puis les décomposer
récursivement pour en extraire des zones d’intérêt plus fines (e.g., objets urbains, champs) à partir des
images aux résolutions les plus élevées. Ce processus implique des mécanismes de segmentation hiérarchique
interactive et de classification multirésolution, eux-aussi présentés en détail dans cette partie. Les géosciences
et plus particulièrement l’observation de la Terre via les images de télédétection étant le domaine privilégié
d’application des propositions faites lors de cette thèse, nous présentons une validation expérimentale de ce
processus dans le cadre de l’analyse d’environnements urbains.
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Ce chapitre présente le schéma méthodologique du processus collaboratif basé régions proposé au cours de
cette thèse. Pour ce faire, nous commençons par énoncer les motivations qui ont conduit au développement de
ce processus (Section 4.1). Nous décrivons ensuite notre proposition méthodologique afin d’extraire différents
niveaux d’information à partir d’images multirésolutions, permettant d’apporter une solution aux différents
problèmes levés dans ces motivations (Section 4.2). Finalement, nous présentons plus en détail le processus
global collaboratif proposé, nommé PCSC, impliquant une approche de segmentation hiérarchique basée sur
des exemples et une approche de classification multirésolution, développées elles-aussi au cours de ces travaux
(Section 4.3). Le principe de ce processus repose sur une collaboration entre ces deux approches et sa principale
originalité est de s’appuyer sur les propriétés offertes par les images multirésolutions, pour faciliter l’analyse
des images (T)HRS.

4.1 Motivations

Dans la partie précédente, nous avons pu mettre en évidence trois objectifs principaux qui ont motivés ces
travaux :

1. faciliter l’extraction d’objets d’intérêt complexes à partir d’images satellites optiques ;

2. permettre une analyse multiniveau des territoires observés ;

3. pouvoir mettre en correspondance les objets d’intérêt issus des différents niveaux.

Nous détaillons dans la suite de cette section, ces motivations, aussi bien liées à des besoins thématiques qu’à
des besoins méthodologiques, et ayant conduit par la suite au développement du processus proposé dans le
cadre du premier axe de recherche de ces travaux.
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4.1.1 Faciliter l’extraction d’objets d’intérêt complexes à partir des images

Dans le domaine de la télédétection, et en particulier dans celui de la cartographie urbaine, de nombreux
objets d’intérêt représentés par le biais d’images (T)HRS sont composés d’ensembles d’objets simples comme
des toits de bâtiments, des parcelles de végétation, ou encore des tronçons de routes organisés de façon
structurée. Ces objets sont alors qualifiés d’objets géographiques complexes car ils peuvent apparaître comme
hétérogènes au sein de telles images.

Les approches basées régions offrent une solution potentielle pour l’extraction automatique de telles struc-
tures d’intérêt, mais elles sont limitées par l’hétérogénéité radiométrique importante de ces objets d’intérêt.
Bien que des extensions aient été proposées à ces approches pour tenter de reconstruire ces objets d’intérêt
complexes par des regroupements d’objets simples (de manière ascendante), ces dernières demeurent difficiles
à employer en raison de la forte complexité des données et de leur coût algorithmique élevé (Section 2.3.3).

Face à ces limites, il semble alors pertinent de proposer une méthodologie permettant de pallier ces
problèmes, et d’extraire des objets d’intérêt géographiques complexes à partir d’images (T)HRS.

4.1.2 Permettre une analyse multiniveau des territoires observés

Par ailleurs, en analyse d’images, il est souvent nécessaire d’extraire plusieurs niveaux de connaissance
et d’information à partir des images. Ces différents niveaux sont le plus souvent inhérents à la structure
spatiale des objets d’intérêt observés. Dans le domaine de la télédétection, et en particulier dans celui de la
cartographie urbaine, les utilisateurs emploient les images pour extraire différents niveaux d’objets d’intérêt
dans le but d’analyser le territoire à plusieurs niveaux d’échelle (e.g., de la tache urbaine aux bâtiments, en
passant par les tissus urbains).

Pour permettre une analyse multiniveau de la scène étudiée, deux familles d’approches peuvent être consi-
dérées : (1) les approches d’analyse hiérarchique basées régions, appliquées au traitement d’images (T)HRS,
et (2) les approches d’analyse collaboratives appliquées au traitement d’images multirésolutions. Nous avons
vu précédemment que les approches d’analyse hiérarchique basées régions sont limitées par l’hétérogénéité des
images à (très) hautes résolutions spatiales (en particulier pour l’extraction d’objets d’intérêt complexes) et
qu’une solution pour les améliorer consiste à les étendre au traitement de données multirésolutions (Section
2.3.3). En effet, de tels objets d’intérêt apparaissent comme plus homogènes à travers des images de plus faibles
résolutions, et donc plus faciles à extraire. Parallèlement, nous avons vu que les approches les plus adaptées
pour traiter des données multirésolutions sont les approches collaboratives, qui fonctionnent directement sur
des paradigmes pixels et analysent les images sans les fusionner.

En conséquence, il semble pertinent de proposer une méthodologie permettant d’obtenir une analyse mul-
tiniveau des territoires observés, profitant des avantages liés aux approches hiérarchiques basées régions et des
avantages liés au traitement d’images multirésolutions. Cependant, l’extension des approches collaboratives au
paradigme régions implique de pouvoir mettre en correspondance les segments extraits des différentes images.

4.1.3 Mise en correspondance des objets d’intérêt issus des différents niveaux

Dans le contexte applicatif de l’analyse d’environnements urbains, les objets d’intérêt relatifs aux différents
niveaux d’analyse sont organisés de façon hiérarchique. Par exemple, un quartier urbain se décompose en
général en un ensemble de blocs urbains de divers types, eux-mêmes pouvant se décomposer en ensembles
d’objets urbains simples, formant ainsi une hiérarchie multiniveau. L’étude de ces relations hiérarchiques est
d’un grand intérêt pour les experts, qui peuvent utiliser ces relations pour mieux comprendre la composition
des environnements urbains à différentes échelles ainsi que les relations existant entre ces dernières.

En conséquence, il semble judicieux de proposer une méthodologie d’analyse multiniveau permettant d’ob-
tenir une correspondance hiérarchique entre les segments issus des différents niveaux. Cette motivation ap-
plicative rejoint ici la motivation méthodologique présentée dans le paragraphe précédent, concernant l’utili-
sation d’approches collaboratives pour le traitement de données multirésolutions. Ainsi, garantir cette mise
en correspondance peut permettre (1) d’offrir à l’utilisateur des informations de décomposition multiniveaux
permettant une meilleure compréhension de l’organisation spatiale des structures d’intérêt recherchées, et (2)
de faire collaborer et remettre en cause les résultats d’analyse obtenus aux différentes résolutions.
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4.2 Proposition

Face à ces différentes motivations, nous présentons ici le cœur de notre travail. Nous introduisons par
la suite un processus collaboratif produisant des résultats permettant une analyse multiniveau de la scène
géographique observée. La principale originalité de ce processus est de s’appuyer sur le traitement d’images
multirésolutions, afin d’améliorer les résultats de classification produits.

4.2.1 Un processus collaboratif basé régions pour le traitement d’images multi-
résolutions

Pour extraire des hiérarchies d’objets complexes, permettant d’obtenir une analyse à plusieurs niveaux de la
scène observée, nous proposons d’étendre les approches collaboratives au paradigme basé régions pour l’analyse
d’images multirésolutions. Pour ce faire, notre solution consiste à combiner une approche hiérarchique basée
régions à une approche de classification non-supervisée, conduisant à une méthodologie hybride. Le principe
de cette dernière est de faire collaborer ces deux approches à travers la résolution pour traiter des images à
différentes résolutions spatiales.

Notre hypothèse principale repose sur le fait que le traitement de ces ensembles d’images permettra
d’apporter une solution aux problèmes soulevés par l’utilisation d’approches hiérarchiques basées régions
pour l’extraction de hiérarchies d’objets d’intérêt complexes à partir d’images (T)HRS. De plus, l’utilisation
d’approches collaboratives permettra, par la suite, une remise en cause des résultats par la recherche de
consensus multirésolutions.

Pour garantir une correspondance entre les segments des différentes résolutions (et ainsi, entre les différents
niveaux d’objets d’intérêt considérés), nous proposons une stratégie permettant de construire les segments
extraits, directement à travers la résolution spatiale.

4.2.2 Mise en correspondance des segments à travers les différentes images

A. Construire les segments à travers la résolution

Partant du constat que les différentes catégories d’objets d’intérêt recherchés s’organisent en une hiérarchie
dont les niveaux sont en correspondance directe par des relations d’inclusion (e.g., un blocs urbain est inclus
dans un quartier urbain), on peut faire l’hypothèse que les segments issus des images (correspondant à ces
objets d’intérêt) sont organisés de manière similaire à travers la résolution.

Pour obtenir une correspondance directe entre les segments des différentes résolutions, nous proposons
par analogie aux approches de segmentation hiérarchique basées régions, de construire conjointement les
différents niveaux de segments à travers les images. Pour ce faire, une solution consiste à partitionner une
image donnée en un ensemble de segments pouvant correspondre à des objets d’intérêt de la scène puis
à projeter cette segmentation dans une image à une résolution inférieure (ou supérieure) afin de guider le
processus de segmentation de cette image. Notre idée consiste ainsi à s’appuyer sur les différentes résolutions
disponibles pour construire les différents niveaux de segments liés aux images. Par ailleurs, cette stratégie peut
permettre de faciliter la tâche de segmentation : l’homogénéité radiométrique des segments extraits des images
MRS peut par exemple faciliter l’extraction des segments issus des images (T)HRS (et réciproquement).

De fait, par construction, les segments issus d’une image à une résolution particulière sont en corres-
pondance directe avec les segments issus d’une image à une autre résolution. Une telle stratégie permet de
s’abstraire des problèmes relatifs à l’utilisation d’approches de segmentation collaboratives entre les résolu-
tions.

B. Approches ascendantes et descendantes à travers la résolution

Pour construire directement ces hiérarchies à travers la résolution, deux stratégies sont envisageables : les
approches ascendantes et les approches descendantes.

Les auteurs de [Gaetano et al., 2009] ont ainsi proposé une méthode de segmentation hiérarchique mul-
tirésolution permettant d’extraire, à partir de ces images, des segments représentant des objets complexes.
Basé sur une approche ascendante à travers la résolution, l’algorithme proposé commence par segmenter les
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données à la résolution la plus fine, produisant une sur-segmentation dans le but de préserver les détails
géométriques les plus élémentaires. Cette sur-segmentation initiale produit ainsi un nombre important de seg-
ments élémentaires qui sont ensuite fusionnés hiérarchiquement, en utilisant des informations radiométriques
et géométriques des images aux différentes résolutions. Cette approche a fourni des résultats prometteurs et
permet de mettre en correspondance les segments des images entre les résolutions considérées. Cependant,
elle n’exploite pas toutes les informations portées par les images aux résolutions les plus basses.

En adoptant une stratégie opposée (i.e., analyser l’image à la résolution la plus grossière puis affiner
progressivement cette résolution), il est possible d’extraire et de classifier des segments correspondant à des
objets complexes, tout en s’abstrayant du bruit sémantique induit par les détails [Goffe et al., 2011]. Cette
stratégie, qui est aussi comparable au principe de la vision humaine [Mallat, 1996], a déjà été considérée dans
[Sun et al., 2003] pour la création de cartes thématiques à partir d’images HRS et MRS.

4.2.3 Une stratégie collaborative descendante à travers la résolution

Pour mettre en œuvre cette stratégie, nous proposons de faire collaborer une approche de segmentation à
une approche de classification non-supervisée afin de construire directement des hiérarchies de segments d’une
manière descendante à travers la résolution. Le principe général consiste à extraire des segments grossiers de
l’image à la plus faible résolution, puis à les décomposer récursivement et itérativement en segments plus fins
en utilisant des images à des résolutions plus élevées.

L’utilisation d’une approche multirésolution descendante permet de diminuer les problèmes liés à l’analyse
d’images (T)HRS. Elle permet à l’utilisateur de restreindre la quantité de données traitées (e.g., par un
« zoom » progressif) et ainsi de diminuer les problèmes liés à la complexité mémoire des données analysées.

Cette proposition permet de construire et de classifier des segments, à travers la résolution, pouvant être
mis en correspondance d’une image à une autre. Une telle propriété rend possible, par la suite, la mise en
place d’une collaboration entre les régions issues des différentes images. En conséquence, le processus proposé
peut s’inscrire dans le cadre de la méthodologie globale, introduite dans la partie précédente (Section 3.3.2),
dont l’objectif est la remise en cause de la segmentation et de la classification par l’analyse conjointe des
différentes résolutions.

4.2.4 Avantages

Notre proposition combine ainsi plusieurs caractéristiques que nous récapitulons ci-après :

1. une approche hiérarchique basée régions : cette approche permet d’extraire des hiérarchies de
segments permettant d’obtenir des résultats pouvant conduire à une analyse multiniveau ;

2. le traitement d’ensembles d’images multirésolutions : cette caractéristique permet de construire
les segments en utilisant l’ensemble des données disponibles, et de maximiser le potentiel offert par leur
complémentarité pour faciliter l’extraction des objets d’intérêt complexes ;

3. une approche descendante à travers la résolution : cette stratégie permet, par construction,
de garantir une mise en correspondance directe des segments à travers la résolution et de réduire les
problèmes mémoire liés à la complexité des données analysées ;

4. une stratégie collaborative entre les différentes images : cette stratégie permet d’éviter la fusion
des images et de remettre en cause conjointement les résultats obtenus aux différentes résolutions ;

5. l’utilisation d’approches non-supervisées : par ce biais, ce processus collaboratif descendant ne
nécessite que peu de connaissances a priori relatives au contenu des images traitées.

4.3 Schéma méthodologique

4.3.1 Principe

Notre proposition a conduit au développement d’un processus collaboratif hiérarchique basé régions, des-
cendant à travers la résolution. Ce processus traite n images d’une même scène à différentes résolutions
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Figure 4.1 – Schéma du processus collaboratif basé régions pour l’analyse d’images multirésolutions.

spatiales, en partant de la plus faible pour aller jusqu’à la plus élevée, donnant lieu à n résultats permettant
n niveaux différents d’interprétation. Il fonctionne en n étapes successives, chaque étape analysant une seule
résolution, et produit n résultats de segmentation et de classification. Le principe consiste à extraire des seg-
ments grossiers de l’image à la plus faible résolution, puis à les décomposer récursivement en segments plus
fins, en utilisant des images à des résolutions plus élevées.

Chacune des n étapes est composée de trois sous-étapes, reposant sur :

1. une approche de segmentation guidée par le résultat d’analyse à la résolution précédente ;

2. une approche de classification des régions ;

3. une projection des clusters obtenus dans la résolution suivante.

Pour traiter des ensembles d’images multirésolutions, ces trois sous-étapes sont appliquées d’une manière
successive à travers la résolution : à chaque étape, le résultat de classification obtenu à la résolution précédente
est projeté dans la résolution courante et est traité comme entrée de la méthode pour guider le processus de
segmentation. Le principe est alors de segmenter ces clusters de régions dans la résolution courante afin de les
décomposer en ensembles de segments plus fins. Cette stratégie permet de guider le processus de segmentation
à la résolution courante par le résultat de classification issu de la résolution précédente, garantissant ainsi une
correspondance directe entre les segments obtenus aux différentes résolutions. La figure 4.1 illustre ce principe
de collaboration descendante.

Ce processus collaboratif de segmentation–classification à travers la résolution sera désigné par la suite par
l’acronyme PCSC (Processus Collaboratif de Segmentation–Classification). La prochaine section introduit les
trois sous-étapes proposées dans ces travaux.

4.3.2 Présentation des briques méthodologiques

Le processus PCSC est un processus générique : il peut supporter l’utilisation de différentes approches de
segmentation ou de classification, que nous qualifierons par la suite de « briques de base ». Dans le cadre de ces
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travaux, nous avons instancié ces dernières par trois approches adaptées à nos besoins applicatifs, fortement
liés à l’analyse multiniveau d’environnements urbains.

A. Une approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples

Pour instancier l’approche de segmentation guidée par le résultat d’analyse obtenu à la résolution pré-
cédente, nous avons défini une approche de segmentation hiérarchique basée régions reposant sur la notion
d’arbres binaires de partitions (BPT), issue de la morphologie mathématique [Salembier et Garrido, 2000].
Les feuilles des arbres correspondent aux zones élémentaires de l’image, tandis que les nœuds correspondent
aux segments issus des fusions de ces segments élémentaires. Un BPT modélise ainsi une hiérarchie entre ces
segments via une structure d’arbre. Une telle structure permet de représenter un ensemble de segments à
différentes échelles et ses nœuds fournissent une bonne estimation des objets d’intérêt de la scène.

Une fois le BPT construit, il est nécessaire de définir une coupe au sein de cette hiérarchie pour obtenir
une partition de l’image. Parallèlement, dans le cadre de l’analyse d’environnements urbains à partir d’images
(T)HRS, différents objets d’intérêt peuvent être extraits à différentes échelles, rendant ainsi complexe la
définition d’une telle coupe. Nous nous sommes ainsi intéressés, dans ces travaux, à définir un mécanisme
permettant d’apporter une solution à ce problème. Pour ce faire, la méthodologie proposée implique une
approche de segmentation interactive basée sur les BPT, définie interactivement par l’utilisateur sur une partie
de l’image (sous la forme d’exemples de coupes), et automatiquement reproduite sur le reste des données.

B. Une approche de classification multirésolution

Une fois les segments extraits à partir d’une image à une résolution particulière par l’étape de segmentation
définie précédemment, il est nécessaire de les catégoriser. Pour instancier l’approche de classification nécessaire
à la catégorisation des segments, nous proposons une approche de classification non-supervisée multirésolution.

Le principe de cette approche est de caractériser les segments à classifier en prenant en compte leurs
décompositions à travers la résolution. Pour ce faire, ces segments peuvent être caractérisés par des attributs
multirésolutions, modélisés sous la forme d’histogrammes de composition. Une telle caractérisation offre une
meilleure description des régions à classifier et permet ainsi d’améliorer les résultats de classification produits
par le processus d’analyse collaboratif proposé.

C. Projection des clusters obtenus à travers la résolution

Pour traiter des ensembles d’images multirésolutions et permettre une correspondance directe entre les seg-
ments issus des différentes résolutions, nous proposons de faire collaborer à travers la résolution les approches
de segmentation et de classification décrites ci-avant, d’une manière descendante.

À chaque étape t ∈ n, le résultat de l’étape précédente t − 1 (un ensemble de régions regroupées en
différents clusters) est projeté dans la résolution courante et traité comme entrée de la méthode. Le principe
est alors de décomposer (i.e., segmenter puis classifier) ces différents clusters dans la résolution courante afin
de former des segments plus fins. Pour ce faire, à chaque étape t, l’approche de segmentation est appliquée
afin de partitionner l’ensemble des différents clusters fournis par l’étape t − 1. Une fois que toutes les régions
composant ces clusters ont été décomposées, il est possible de créer une partition globale de l’image courante
en regroupant tous les segments résultant de cette étape. Ces derniers sont ensuite caractérisés et classifiés
par l’approche de classification multirésolution en différents ensembles homogènes de régions partageant des
caractéristiques similaires. Ce résultat est alors projeté dans l’image suivante (de résolution plus fine) pour
que le processus y soit ré-appliqué dans le but de décomposer ces régions pour obtenir un niveau d’analyse
encore plus fin.

Les deux approches principales composant ce processus ((1) l’approche de segmentation basée sur des
exemples et (2) l’approche de classification multirésolution) sont détaillées dans les chapitres 5 et 6. Finale-
ment, les détails méthodologiques du processus PCSC sont énoncés dans le chapitre 7.
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Ce chapitre présente l’approche de segmentation hiérarchique d’images proposée au cours de cette thèse.
Cette approche de segmentation est basée sur la notion d’arbres binaires de partitions (BPT) et implique
un mécanisme reposant sur des exemples de segmentations. Pour ce faire, nous commençons par détailler
les principes de construction d’un BPT (Section 5.1). Nous montrons ensuite que la segmentation d’images
(T)HRS, par le biais de BPT, peut engendrer des problèmes d’échelles (Section 5.2). Finalement, nous pré-
sentons une solution à ce problème, impliquant un mécanisme interactif de définition d’exemples de coupes à
travers des BPT définis pour des zones spécifiques de l’image, et un mécanisme automatique de reproduction
de ces derniers à travers les BPT associés au reste de l’image (Section 5.3). Dans une dernière section (Section
5.4), nous énonçons le bilan scientifique de ces travaux.

5.1 Segmentation à base d’arbres binaires de partitions

5.1.1 Arbre binaire de partitions

Soit I ∶ E → V une image. Un arbre binaire de partitions (BPT) [Salembier et Garrido, 2000] d’une image
I est une structure de données fournissant une hiérarchie de régions de E relativement à la fonction définie
par I. Ainsi, un BPT de I est un couple (N , ϕ) tel que N ⊆ 2E est un ensemble de sous-ensembles de E
vérifiant E ∈ N , et ϕ ∶ N ∖ {E} → N est une fonction vérifiant la propriété suivante :

Propriété Pour tout N ∈ ϕ(N ∖ {E}), on a ϕ−1({N}) = {N1,N2} tel que N1 ≠ N2 ∈ N et N = N1 ⊔N2.

Les éléments de N sont nommés les nœuds du BPT. La fonction ϕ modélise la relation de parenté entre
les nœuds : plus précisément, si N = ϕ(N ′), alors N (respectivement N ′) est le père (respectivement le fils) de
N ′ (respectivement N). Le nœud E est la racine du BPT. Les nœuds de N ∖ϕ(N ∖ {E}) (i.e., ceux n’ayant
pas d’enfant) sont nommés les feuilles du BPT.
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D’une manière plus pratique, ϕ permet de diviser récursivement E en plusieurs partitions, obtenues succes-
sivement en divisant exactement un élément de la partition courante en deux sous-ensembles. En particulier,
l’ensemble N ∖ ϕ(N ∖ {E}) (respectivement {E}) constitue la partition la plus fine (respectivement la plus
grossière) de E relativement à la fonction ϕ.

Chaque sous-ensemble C ⊆ N de nœuds tel que C soit une partition de E est appelé une coupe de l’arbre.
D’une manière plus pratique, les nœuds de C induisent un sous-arbre du BPT initial, de racine E et dont les
feuilles forment C (cet arbre étant aussi un BPT).

5.1.2 Construction d’arbres binaires de partitions

Le BPT d’une image I ∶ E → V est construit d’une manière ascendante (i.e., de ses feuilles à sa racine).
D’un point de vue algorithmique, partant d’une segmentation initiale de E (généralement composée de tous
les singletons {x}, pour tout x ∈ E, ou par les zones plates de I), les nœuds de N (et ainsi ϕ) sont définis
successivement par la fusion de couples de nœuds de N pour lesquels ϕ n’a pas encore été définie. Dans le
contexte de la segmentation d’images, de tels couples de nœuds sont généralement choisis comme adjacents
spatialement, conduisant ainsi à des nœuds connexes dans N .

De nombreux BPT peuvent être obtenus à partir d’une unique partition initiale de E. Dans le but de
décider quel arbre parmi ceux-ci est le plus intéressant, il est nécessaire de définir un « ordre de fusion »
(pour décider de la priorité de fusion parmi les couples de nœuds adjacents). La construction d’un BPT
conduit ainsi à deux notions principales : le modèle de région (qui spécifie comment les segments/nœuds sont
caractérisés/représentés), et le critère de fusion (qui définit la similarité entre les nœuds voisins ainsi que leur
ordre de fusion).

A. Ajout d’un biais applicatif

Les modèles et critères de base, utilisés dans la plupart des approches de segmentation par fusion de
segments, sont généralement fondés sur l’homogénéité radiométrique des nœuds [Garrido et al., 1998]. Ce-
pendant, les choix du modèle de région et du critère de fusion peuvent être influencés par les connaissances
a priori de l’utilisateur relatives aux données traitées et aux objets d’intérêt recherchés. Ainsi, il peut être
pertinent d’induire un biais applicatif dans la définition de ces éléments, afin d’obtenir des résultats de seg-
mentation reflétant mieux les attentes de l’utilisateur. Ces considérations peuvent permettre à ce dernier
d’influencer la construction d’un BPT particulier en fonction de ses connaissances sur le contenu de l’image
traitée (e.g., pour segmenter des surfaces de végétation, il n’est généralement pas nécessaire de considérer les
propriétés géométriques des régions).

Lors du traitement d’images à (très) hautes résolutions spatiales, centrées sur des scènes urbaines, les
détails géométriques doivent être pris en considération. Les zones urbaines sont en effet souvent caractérisées
par une forte organisation géométrique des objets d’intérêt autour d’éléments linéaires (e.g., routes, chemins
de fer, rivières). En conséquence, nous proposons pour caractériser les nœuds à fusionner, de considérer leurs
propriétés radiométriques et leurs propriétés géométriques (aires et élongation) dans le but de fusionner, en
priorité, des segments correspondant à des objets d’intérêt qui ne structurent pas la scène. Cette stratégie
permet de conserver, jusqu’aux niveaux les plus hauts de la hiérarchie du BPT, une organisation géométrique
des segments correspondant aux objets d’intérêt, autour des structures linéaires de la scène représentée.

Nous définissons par la suite, le modèle de région et le critère de fusion proposés dans ces travaux. Pour
définir ces critères, il a été choisi de ne prendre en compte que les propriétés bas niveau des segments à
fusionner, car nous considérons que les informations de haut niveau (sémantique) sont fournies dans cette
approche par l’utilisateur, via ses exemples de segmentations.

B. Modèle de région

Un nœud (i.e., un segment/une région de l’image) Si ∈ N (Si ⊆ E) est modélisé ici par un couple de valeurs

Mr(Si) = ⟨(v−b (Si), v
+
b (Si))⟩

s
b=1

Mg(Si) = (e(Si), a(Si)) (5.1)
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où v⋆b représente les valeurs extrêmes pour la bande spectrale b relativement à I (i.e., relativement à Ib),
tandis que e et a représentent respectivement les valeurs moyennes d’élongation et d’aire. Plus généralement,
Mr et Mg représentent les informations radiométriques et géométriques des nœuds. Durant le processus de
fusion, le modèle de région de deux nœuds fusionnées Si et Sj est alors fourni par

Mr(Si ∪ Sj) = ⟨(min{v−b (Si), v
−
b (Sj)},max{v+b (Si), v

+
b (Sj)})⟩

s
b=1

Mg(Si ∪ Sj) = (e(Si ∪ Sj), a(Si) + a(Sj)) (5.2)

Par opposition à Mr et a, dont le calcul est trivial, le calcul de l’élongation e nécessite le pré-calcul d’une
carte d’élongation associée à I (qui va permettre de mettre en évidence les structures linéaires) divisant ainsi
E en (larges) zones. La détection de structures à fortes valeurs d’élongation a conduit à de nombreux travaux.
Un exemple caractéristique d’approche est présenté dans [Valero et al., 2010a]. Ces travaux présentent une
approche ad hoc, basée sur la morphologie mathématique, pour la détection de routes à partir d’images
satellites (T)HRS.

Notre objectif, dans ces travaux, n’est pas d’obtenir les meilleurs résultats d’élongation possibles, mais
d’obtenir une première information intuitive sur l’élongation des segments, représentant les objets géogra-
phiques de la scène, avec un faible coût de calcul. Pour ce faire, nous avons défini une heuristique pour
générer la carte d’élongation e. Nous décrivons ci-dessous l’approche utilisée :

(1.) pour chaque pixel x ∈ E (considéré comme une graine), une série de segmentations par croissance
de régions (basées sur l’intensité radiométrique) est calculée avec un seuil de tolérance λ croissant
λ ∈ [[0, v+b (E) − v−b (E)]] ;

(2.) pour chaque segment de chaque segmentation résultante, une valeur d’élongation est obtenue en calcu-
lant le rapport longueur/largeur de la meilleure boîte englobante du segment considéré (calculée pour
différentes orientations discrètes) ;

(3.) la meilleure valeur d’élongation (i.e., la plus élevée) obtenue pour le segment est ensuite assignée à x.

Cette approche présente un coût algorithmique borné, pour chaque pixel, par l’aire du voisinage où l’étape
(1.) est réalisée (qui, en pratique, ne nécessite pas d’être élevée). Le calcul de la carte d’élongation est donc
globalement linéaire par rapport à la taille de E. La figure 5.1 présente un exemple d’une carte d’élongation,
obtenue grâce à l’heuristique proposée ci-dessus, et calculée sur une image HRS ayant une résolution spatiale
de 2,4 m.

C. Critère de fusion

À chaque étape, l’algorithme détermine la paire de segments voisins les plus similaires 1. La paire de
segments choisie est celle dont le segment potentiel résultant de cette fusion présente des propriétés minimisant
l’augmentation des intervalles des valeurs d’intensités radiométriques (pour chaque bande spectrale) et de
faibles caractéristiques d’élongation et d’aire. Cette définition conduit aux critères de fusion suivants

Or(Si, Sj) =
1

s

s

∑
b=1

max{v+b (Si), v
+
b (Sj)} −min{v−b (Si), v

−
b (Sj)}

v+b (E) − v−b (E)

Og(Si, Sj) =
1

2
(e(Si ∪ Sj) + a(Si ∪ Sj)) (5.3)

où les valeurs e(Si ∪ Sj) et a(Si ∪ Sj) sont normalisées en utilisant les valeurs maximales possibles de ces
caractéristiques.

La valeur de similarité entre deux segments adjacents Si et Sj peut ensuite être calculée comme

O(Si, Sj) = α.Or(Si, Sj) + (1 − α).Og(Si, Sj) (5.4)

où α ∈ [0,1]. Il est à noter que les critères de fusion Or(Si, Sj) et Og(Si, Sj) sont normalisés par construction.
En pratique, plus les nœuds sont proches de la racine, moins le critère de fusion Or est pertinent. En effet,

plus la taille d’un nœud est importante, et plus celui-ci est radiométriquement hétérogène (conduisant à une

1. On pourra également citer [Felzenszwalb et Huttenlocher, 2004] comme travaux parallèles sur ce type de mesures de simi-
larité.
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(a) Image satellite HRS (2,4 m).

(b) Carte d’élongation e.

Figure 5.1 – Calcul d’une carte d’élongation. (a) Image de référence. (b) Carte d’élongation e correspondante :
les structures à forte (respectivement faible) élongation apparaissent en gris clair (respectivement gris foncé).

valeur de Or ne permettant pas de caractériser correctement ce nœud). En conséquence, le poids α peut être
défini comme une fonction dépendant directement de la valeur de Or (décroissante quand Or augmente). En
particulier, nous avons observé expérimentalement qu’une formulation gaussienne standard

α(Or) = exp(−O2
r) (5.5)

fournit un comportement satisfaisant pour le critère de fusion O. De plus, cette formulation simple permet à
l’utilisateur d’adapter cette fonction par l’introduction de paramètres dans α(Or) influant sur le comportement
asymptotique de α et la valeur de Or pour laquelle α = 1 − α.

Un BPT peut ainsi être produit pour une image via l’utilisation de ce modèle de région et de ce critère
de fusion. La figure 5.2 illustre un exemple de construction d’un BPT.

5.1.3 Obtenir une segmentation à partir d’un arbre binaire de partitions

Une fois le BPT construit, il est nécessaire de définir une coupe au sein de cette hiérarchie pour obtenir
une partition de l’image et ainsi un découpage des objets d’intérêt de la scène. Nous avons vu précédemment
qu’un nombre conséquent de coupes peuvent être extraites de la hiérarchie de partitions résultante. Ainsi, il
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Figure 5.2 – Un exemple de BPT associé à l’image HRS présentée par la figure 5.1(a) (pour des raisons de
lisibilité, le nombre de nœuds a été artificiellement réduit). Les nœuds de N sont représentés par des disques
colorés (la racine E correspond au nœud le plus haut). La fonction ϕ est modélisée par les couples d’arêtes
(reliant deux nœuds N1,N2 à leur nœud parent commun ϕ(N1) = ϕ(N2)). Les couleurs des nœuds (du jaune
au rouge) symbolisent la confiance accordée à la valeur de similarité Or entre deux régions adjacentes (et
ainsi, symbolisent la décroissance de la fonction α contrôlant la pondération entre Or et Og). Pour des raisons
de lisibilité, trois partitions de E (associées à trois coupes du BPT) sont représentées.

est nécessaire de définir un processus permettant de choisir une coupe pertinente par rapport à l’application
considérée.

De nombreuses approches ont été ainsi définies pour aider l’utilisateur à choisir une coupe pertinente.
Parmi ces dernières on distingue des approches automatiques ou des approches impliquant une interaction de
l’utilisateur. Nous décrivons par la suite certaines de ces approches.

A. Approches automatiques

Le principe des approches automatiques est de rechercher au sein d’une hiérarchie de partitions, une
segmentation dont les caractéristiques minimisent un ou plusieurs critères associés aux segments considérés.
Dans de nombreux travaux, ces critères sont basés sur des propriétés d’homogénéité [Akcay et Aksoy, 2008;
Serra, 2011] des segments issus des partitions. Dans [Plaza et Tilton, 2005], les auteurs proposent une approche
recherchant une segmentation dans la hiérarchie dont les segments respectent des critères radiométriques et
géométriques particuliers. Cette approche est basée sur un mécanisme qui permet d’analyser le comportement
des différentes segmentations de la hiérarchie en fonction de leur niveau de détail.

Les approches automatiques sont généralement bien adaptées pour l’extraction de niveaux de segmentation
relativement homogènes. Notre contexte applicatif étant principalement centré sur l’extraction d’environne-
ments urbains à partir d’images (T)HRS, nous cherchons à extraire des segments correspondant à des objets
d’intérêt complexes et fortement hétérogènes. Les premières expériences menées par notre équipe de recherche
ont montré que l’utilisation de telles approches ne fournissait pas des résultats pertinents dans le cadre de
l’extraction de ce type d’objets complexes car ces dernières sont essentiellement basées sur des hypothèses
d’homogénéité radiométrique.

B. Approches interactives

Le principe des approches interactives est d’utiliser des connaissances ou une interaction de l’utilisateur
pour définir une coupe au sein de la hiérarchie de partitions. La plupart de ces approches sont basées sur
l’utilisation de marqueurs [McGuinness et O’Connor, 2010; Tarabalka et al., 2011; Passat et al., 2011]. Le
principe est de demander à l’utilisateur de définir interactivement sur l’image un marqueur sur l’objet d’intérêt
recherché. Ensuite, un processus est utilisé pour trouver la partition de la hiérarchie permettant de segmenter
au mieux l’objet d’intérêt sélectionné au cours de l’étape précédente. Dans le cadre de ces travaux, nous
recherchons à extraire de l’image considérée un nombre potentiellement important d’objets d’intérêt. Ainsi,
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Figure 5.3 – Illustration de l’extraction interactive d’une coupe à partir d’un BPT.

de telles approches ne sont pas forcément pertinentes pour l’utilisateur.
Dans ces travaux, nous proposons d’utiliser une approche interactive pour aider l’utilisateur à choisir une

coupe pertinente qui soit adaptée à son besoin applicatif. Nous avons ainsi développé une interface logicielle
permettant de parcourir interactivement le contenu de l’arbre afin de trouver une partition pertinente. Une
coupe dans un BPT peut être obtenue en réalisant un seuillage sur la mesure de similarité induite par la
fonction O et attachée à chaque nœud de l’arbre (en sauvegardant pour un nœud Si ∈ N , la valeur O
nécessaire pour construire ce dernier), à la valeur induite par l’utilisateur.

Le parcours de cet arbre peut être effectué de manière globale ou locale :

1. Parcours global L’interface du logiciel développé est munie d’un curseur permettant de se placer à
un certain niveau d’hétérogénéité dans l’arbre. Pour ce faire, pour chaque valeur particulière de O, on
recherche la coupe dont l’ensemble des nœuds possède une valeur O inférieure ou égale à cette valeur
particulière. Cette première stratégie permet de parcourir rapidement un ensemble des coupes possibles
de l’arbre.

2. Parcours local Une fois qu’un premier niveau de coupe a été choisi par l’utilisateur, un raffinement
local des nœuds de cette dernière est alors possible. L’interface du logiciel développé permet de raffiner
les branches de l’arbre afin de sélectionner des nœuds permettant une meilleure extraction des objets
d’intérêt. Pour ce faire, à partir de la coupe courante sélectionnée via le parcours global, l’utilisateur
peut interactivement parcourir les parents et enfants des nœuds (par le biais des relations de parenté
induites par la fonction ϕ) influant ainsi d’une manière locale sur le résultat de segmentation obtenu.
De telles opérations peuvent être réalisées en sélectionnant directement les segments produits ou en
manipulant la structure de l’arbre affichée dans une fenêtre indépendante.

Les travaux effectués dans le cadre de ce logiciel sont présentés en Annexe D. La figure 5.3 illustre le principe
de cette approche.

5.2 Le problème de l’échelle

5.2.1 Des objets d’intérêt à plusieurs échelles

Dans le cadre de l’analyse d’images (T)HRS, et en particulier dans le cadre de l’analyse d’environnements
urbains, différents objets d’intérêt peuvent être extraits à différentes échelles. En effet, les objets d’intérêt
relatifs à un même niveau d’analyse (i.e., de sémantique) peuvent apparaître comme plus ou moins complexes
et hétérogènes au sein d’une même image. Par exemple, quand on analyse les environnements urbains princi-
paux, les territoires urbanisés vont apparaître comme plus hétérogènes que les zones rurales ou les forêts alors
que ces différents objets d’intérêt font partie du même niveau d’analyse (i.e., niveau des quartiers urbains).

Ce problème d’échelle va alors perturber l’étape de segmentation et la rendre plus complexe. Dans la
plupart des cas, une segmentation unique ne permet pas d’extraire des segments correspondant à tous les
objets d’intérêt relatifs à un même niveau d’analyse. Lors de l’utilisation d’une segmentation hiérarchique, ces
différents objets d’intérêt peuvent alors émerger à différents niveaux de la hiérarchie obtenue. Il apparaît alors
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Figure 5.4 – Approche de segmentation « interactive », basée sur des exemples. En rouge : interactions de
l’utilisateur. En bleu : traitements automatiques. En jaune : p imagettes représentant p zones différentes mais
centrées sur le même type d’objets d’intérêt.

difficile de trouver une coupe unique dans une hiérarchie de segmentations, et en particulier dans un BPT,
permettant d’extraire simultanément ces différents objets d’intérêt (liés à différents niveaux d’hétérogénéité).

Pour résoudre ce problème, une solution généralement employée consiste à utiliser plusieurs niveaux de la
hiérarchie de segmentations afin d’extraire au mieux les différents objets d’intérêt recherchés. Par exemple,
l’utilisateur va utiliser un premier niveau de la hiérarchie pour extraire les objets les plus homogènes (e.g., zones
de végétation urbaines) puis un second niveau pour extraire des objets plus hétérogènes (e.g., blocs urbains,
zones industrielles). Cependant, une telle approche pose deux problèmes majeurs. Le premier est lié au fait
que l’utilisateur doit manuellement sélectionner, dans chaque niveau sélectionné de la hiérarchie, les différents
segments qu’il souhaite en extraire. Ce processus est consommateur de temps et peut, de plus, engendrer
des erreurs. Le second est lié au fait que les différents segments extraits de ces niveaux de la hiérarchie
(correspondant aux objets d’intérêt recherchés), peuvent conduire à des phénomènes de superposition des
partitions obtenues.

Nous proposons par la suite d’adapter la notion de segmentation par BPT pour pallier ce problème et
aider l’utilisateur dans cette approche de segmentation multiniveau.

5.2.2 Diviser l’étape de segmentation

Pour prendre en compte ce phénomène d’échelle dans le processus de segmentation hiérarchique développé,
nous proposons de diviser le processus de segmentation en un ensemble de sous-processus, chacun adapté à
l’extraction d’une certaine catégorie d’objets d’intérêt (ayant un niveau d’échelle particulier).
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Au lieu de segmenter l’intégralité d’une image en utilisant un seul niveau de la hiérarchie liée au BPT,
l’idée principale est d’adapter l’approche de segmentation à des zones locales de l’image représentant le
même type d’objets d’intérêt de même homogénéité radiométrique. Une approche similaire, proposée dans
[Akcay et Aksoy, 2008], illustre cette stratégie. Une telle approche peut ainsi permettre de segmenter locale-
ment les différents objets d’intérêt de l’image (i.e., en utilisant un niveau d’échelle locale), tout en évitant les
problèmes liés à la superposition des résultats de segmentation obtenus.

Dans le cadre de ces travaux, nous proposons une approche permettant d’adapter la segmentation par
BPT à ce paradigme. Le principe de cette approche est de construire plusieurs BPT pour une même image,
chacun de ces BPT étant construit sur une zone particulière de l’image. Considérons une image I ∶ E → V .
Le support E de cette dernière peut être divisé en un ensemble de q imagettes Ei, centrées sur les différents
objets d’intérêt que l’utilisateur souhaite extraire de la scène 2 (l’ensemble des q imagettes Ei forme ainsi
une partition de E). Il est alors possible de construire un BPT pour chaque imagette ainsi définie (q BPT).
Une fois ces arbres construits, on peut alors extraire une coupe spécifique par BPT, dans le but d’obtenir des
niveaux de segmentation différents pour chacune des q imagettes. Comme nous l’avons énoncé précédemment,
nous proposons d’utiliser une approche interactive pour aider l’utilisateur à choisir une coupe pertinente.
Ainsi, une telle approche impliquerait de demander à l’utilisateur de choisir un niveau de coupe pour chacun
des q BPT résultants (i.e., q interactions avec l’utilisateur).

Pour faciliter cette tâche, nous proposons d’utiliser un mécanisme de reproduction automatique d’exemples
de segmentations fournis par l’utilisateur. Pour ce faire, l’approche proposée implique un mécanisme interactif
de définition d’exemples de coupes à travers des BPT définis pour des zones spécifiques de l’image, et un
mécanisme automatique de reproduction de ces derniers à travers les BPT associés au reste de l’image.
L’utilisateur peut ainsi choisir un niveau de coupe dans un BPT spécifique, puis ce niveau est automatiquement
reproduit dans les BPT centrés sur des zones similaires de l’image. Il est alors possible d’utiliser les compétences
de l’utilisateur pour choisir des niveaux d’échelle locaux (par le biais d’exemples de coupes), automatiquement
reproduits dans le reste de l’image.

Cette approche de segmentation, basée sur des exemples, prend en entrée p ≥ 2 imagettes (représentant
p zones différentes mais centrées sur le même type d’objets d’intérêt, extraites des q zones définies précé-
demment) et retourne p segmentations (Figure 5.4). Pour l’une de ces p imagettes, un BPT est construit,
puis l’utilisateur définit interactivement une coupe à travers cet arbre (produisant ainsi une segmentation).
On fait alors l’hypothèse que cette segmentation caractérise le niveau d’échelle souhaité par l’utilisateur et
qu’elle peut être utilisée comme exemple pour segmenter les p− 1 imagettes restantes. Ainsi, pour chacune de
ces p − 1 imagettes, un BPT est construit, puis une coupe est automatiquement définie au sein de cet arbre,
reproduisant alors la coupe définie précédemment par l’utilisateur sur l’imagette exemple.

Il est alors possible d’appliquer plusieurs fois cette approche, dans une même image, pour segmenter
différents types d’objets ayant des sémantiques et des niveaux d’échelle différents, et pour traiter ainsi l’en-
semble des q imagettes définies précédemment. En conséquence, toutes les imagettes centrées sur le même
type d’objets d’intérêt sont segmentées d’une manière similaire. Une fois que toutes les q imagettes ont ainsi
été décomposées, il est possible de créer une partition globale de l’image en regroupant tous les segments
résultant de cette étape sans engendrer de problème de superposition.

5.3 Apprentissage et reproduction d’une coupe

La division du processus de segmentation en plusieurs sous-processus indépendants apporte une solution
au problème de l’échelle, et permet ainsi d’éviter les problèmes liés à la complexité des images (T)HRS.
La division du processus de segmentation en plusieurs sous-processus indépendants nécessite cependant la
définition d’une approche d’apprentissage et de reproduction d’une coupe. Dans le cadre de ces travaux,
deux approches de ce type ont été étudiées. La première est une approche naïve présentant un faible coût
algorithmique. Le seconde est une approche plus efficace et permet d’obtenir des résultats de segmentation
plus pertinents. Cependant, elle présente un coût algorithmique plus élevé.

2. On considère dans ces travaux qu’une imagette Ei de E est une partie de E composée d’un ensemble de pixels connexes.
Il est à noter que l’imagette Ei n’a pas forcément une forme rectangulaire.
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5.3.1 Approche naïve

Dans une première approche (qualifiée de « naïve »), la coupe produite par l’utilisateur sur un BPT
associé à une imagette particulière (centrée sur un type particulier d’objets d’intérêt), est caractérisée par
l’hétérogénéité radiométrique et géométrique qui lui est associée (induite directement par la valeur du critère
de fusion O). Cette valeur d’hétérogénéité peut ensuite être utilisée pour automatiquement trouver une coupe
de même niveau d’hétérogénéité dans les arbres liés aux imagettes restantes.

L’approche d’apprentissage consiste ici à mémoriser la valeur O qui caractérise la coupe définie interacti-
vement par l’utilisateur sur le BPT lié à l’imagette utilisée comme exemple de segmentation. Le mécanisme
de reproduction consiste alors à trouver, dans chacun des p − 1 BPT à segmenter, une coupe dont la valeur
d’hétérogénéité est inférieure ou égale à la valeur de O mémorisée pendant l’étape d’apprentissage (i.e., à
seuiller chacun des p − 1 BPT à la valeur de O mémorisée).

Cependant les résultats fournis par cette approche ne sont pas toujours pertinents. Ce problème est lié
au fait que la valeur d’hétérogénéité d’une coupe O n’est pas suffisante pour décrire les caractéristiques de la
coupe choisie par l’utilisateur. En particulier, une telle valeur « globale » d’hétérogénéité ne permet pas de
considérer les gestes « locaux » réalisés par l’utilisateur lors du choix de la coupe conduisant à une segmentation
pertinente.

Pour apporter une solution à ce problème, nous proposons une nouvelle approche permettant de mieux
caractériser la coupe choisie par l’utilisateur et ainsi d’améliorer les étapes d’apprentissage et de reproduction
de coupe. Cette nouvelle approche permet de reproduire, d’une manière plus réaliste, le geste de coupe produit
par l’utilisateur.

5.3.2 Approche par apprentissage

Face aux différents problèmes de l’approche naïve présentée ci-dessus, nous proposons une approche basée
sur un mécanisme d’apprentissage du geste de coupe de l’utilisateur. Pour ce faire, la coupe produite par
ce denier est apprise par le biais d’une classification non-supervisée, puis est reproduite sur l’ensemble des
imagettes restant à segmenter.

A. Apprentissage du geste

Pour être capable de reproduire au mieux l’exemple de coupe défini par l’utilisateur au sein d’un BPT,
dans les p − 1 BPT/imagettes restant(e)s 3, il est dans un premier temps nécessaire d’apprendre cet exemple
(i.e., d’en extraire les propriétés qui le caractérisent, permettant ainsi sa reproduction). Nous détaillons par
la suite la stratégie que nous avons développée pour apprendre le geste de coupe de l’utilisateur. La figure 5.5
illustre cette approche d’apprentissage.

Soit C ⊆ N la coupe exemple définie interactivement par l’utilisateur dans l’un des BPT (Figure 5.5-¬).
Dans le but d’extraire les nœuds les plus pertinents caractérisant cette coupe, il est tout d’abord nécessaire de
séparer, au sein de cette dernière, les éléments linéaires des éléments qui correspondent à des zones « entourées »
par ces derniers. Pour ce faire, C est partitionnée en deux sous-ensembles Ce et Ce, correspondant aux
nœuds/segments à fortes et faibles élongations, respectivement (Figure 5.5-­). Une telle partition peut être
aisément obtenue par une classification non-supervisée binaire (e.g.,K-means basé sur l’attribut e des nœuds).
Les objets considérés par l’approche d’apprentissage proposée sont alors ceux de Ce, qui correspondent aux
zones de l’image « entourées » par les éléments linéaires de Ce. Les éléments de Ce correspondent généralement
aux nœuds représentant les objets d’intérêt qui caractérisent le mieux une coupe choisie par un utilisateur
(e.g., blocs urbains, blocs industriels) tandis que les éléments de Ce correspondent généralement aux nœuds
représentant des objets d’intérêt moins caractéristiques (e.g., portions de routes, rivières).

Pour extraire les nœuds les plus pertinents caractérisant Ce, un processus de partitionnement par classifi-
cation non-supervisée est ensuite réalisé sur les éléments de Ce (Figure 5.5-®). Les segments liés aux éléments
de Ce peuvent être caractérisés par le biais d’histogrammes colorimétriques (i.e., chaque segment S ∈ Ce de
I ∶ E → V (avec S ⊆ E) est caractérisé par un histogramme radiométrique normalisé H(I, S) construit par

3. Sans perte de généralité, l’approche permet aussi de définir plus qu’un seul exemple, dans le but d’améliorer l’étape
d’apprentissage.
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Figure 5.5 – Illustration de l’approche de segmentation basée sur des exemples : apprentissage de la coupe
exemple.

le biais de la fonction HI,S ∶ V → N). Les approches de partitionnement par classification non-supervisée re-
quièrent une mesure de distance (et une moyenne) pour comparer entre eux les objets à classifier. Par la suite,
on notera D la distance utilisée pour comparer ces histogrammes. Le nombre de clusters u, qui caractérise le
nombre de familles de nœuds pertinentes composant Ce doit être fixé par l’utilisateur. Ce processus conduit
à la création d’un ensemble de u clusters {Ki}

u
i=1, associé à un ensemble de u centroïdes. Chaque centroïde

i ∈ u est alors modélisé par l’histogramme moyen (normalisé) H(I,Ki) du cluster Ki (Figure 5.5-¯).
Ces u centroïdes permettent ainsi de caractériser la coupe exemple définie par l’utilisateur au sein d’un

BPT. Ils seront utilisés par la suite pour extraire automatiquement une coupe des p − 1 BPT restants.

B. Reproduire le geste

L’exemple de segmentation fourni par l’utilisateur est ainsi modélisé par les u centroïdes obtenus à partir
de la coupe d’un BPT associé à l’une des p imagettes, ici l’imagette notée I (Figure 5.5-¯). Ces centroïdes
peuvent ensuite être utilisés pour la segmentation automatique des p − 1 autres imagettes (Figure 5.6).

Ceci peut être réalisé en trouvant, pour chacune des p − 1 imagettes restantes Ij (j ∈ [[2, k]]), une coupe
Ĉj dans le BPT de Ij , minimisant une mesure d’inertie calculée entre l’ensemble des nœuds centroïdes
modélisés par {H(I,Ki)}

u
i=1 et l’ensemble des nœuds de Cj (ou plus précisément, l’ensemble des histogrammes

normalisés {H(Ij ,X)}X∈Cj ).
La mesure d’inertie ζ(Cj) associée à une coupe Cj , relativement à l’ensemble des centroïdes {H(I,Ki)}

u
i=1,

peut être définie comme

ζ(Cj) =
u

∑
i=1

∣ ⋃X∈Ci
j
X ∣

∣ ⋃X∈Cj
X ∣

⋅ D(H(Ij ,∪X∈Ci
j
X),H(I,Ki)) (5.6)
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Figure 5.6 – Illustration de l’approche de segmentation basée sur des exemples : reproduction automatique
de la coupe exemple.
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où D est la distance utilisée pour comparer deux histogrammes, et Cij ⊆ Cj est l’ensemble des nœuds dont
l’histogramme est le plus proche (relativement à D) du centroïde modélisé par H(I,Ki) que des u− 1 autres
centroïdes (il est à noter que Cj = ⊔ui=1C

i
j), et H(Ij ,∪X∈Ci

j
X) est l’histogramme moyen des nœuds X ∈ Cij ,

défini comme
H(Ij ,∪X∈Ci

j
X) = ∑

X∈Ci
j

∣X ∣

∣ ⋃Y ∈Ci
j
Y ∣

⋅H(I
j ,X) (5.7)

Un algorithme d’escalade peut ensuite être utilisé pour trouver la meilleure coupe Ĉj ⊆ Nj parmi l’ensemble
des nœuds Nj du BPT associé à Ij . Cet algorithme peut être formalisé de la manière suivante

Ĉj = F(E) (5.8)

où F ∶ Nj → 2Nj est définie récursivement comme

F(N) = {N} (5.9)

si N ∉ ϕ(Nj ∖ {E}), i.e., si N est une feuille du BPT, et comme

F(N) = {
{N} si ζ({N}) ≤ ∑N ′∈ϕ−1({N}) ζ(F(N ′))

⋃N ′∈ϕ−1({N})F(N ′) sinon
(5.10)

si N ∈ ϕ(Nj ∖ {E}), i.e., si N n’est pas une feuille du BPT.
En appliquant cet algorithme sur chacune des p−1 imagettes restantes, on obtient automatiquement p−1

segmentations avec un niveau de détail/d’hétérogénéité (e.g., une échelle) similaire au niveau de détail de la
segmentation exemple produite par l’utilisateur pour l’imagette I .

La figure 5.6 illustre la reproduction automatique de la coupe exemple d’un BPT (associée à une image
Ij) sur les p − 1 BPT à couper restants. Le BPT associé à Ij est illustré par la figure 5.6-¬. L’application de
cet algorithme d’escalade dans le but de couper ce BPT est illustrée par la figure 5.6-­.

Il est à noter que cet algorithme est adapté pour être appliqué sur une partie réduite du BPT de Ij ,
correspondant à l’arbre induit par le sous-ensemble Nj,e ⊆ Nj des segments à faible élongation de Ij . Ceci est
justifié par le fait que les u centroïdes impliqués dans ce processus ont été obtenus par la classification non-
supervisée des nœuds à faible élongation de Ce. D’un point de vue pratique, la réduction du BPT n’influence
pas le procédé algorithmique présenté ci-dessus. Les deux principales différences sont (i) le fait que l’arbre
considéré n’est plus forcément un arbre binaire, étant donné qu’un nœud peut avoir 0, 1 ou 2 enfants, au lieu
de 0 ou 2, et (ii) le fait que Ĉj ne forme plus forcément une partition de E. Cependant, les nœuds manquants
nécessaires à la ré-obtention d’une partition peuvent être facilement retrouvés en réintroduisant Ĉj dans le
BPT initial.

5.4 Bilan scientifique

5.4.1 Contributions

Pour permettre l’extraction et la segmentation d’objets complexes à partir d’images satellites (T)HRS,
nous avons présenté une approche de segmentation basée sur les arbres binaires de partitions. Dans le cadre de
l’analyse d’environnements urbains à partir d’images (T)HRS, différents objets d’intérêt peuvent être extraits
à différentes échelles, rendant complexe la définition d’une coupe à partir d’un BPT. Nous nous sommes
ainsi intéressés à définir un mécanisme permettant d’apporter une solution à ce problème. Pour ce faire, la
méthodologie proposée implique une approche de segmentation basée sur les BPT, définie interactivement
par l’utilisateur sur une partie de l’image (sous la forme d’exemples de segmentations), et automatiquement
reproduite sur le reste des données. Il est alors possible d’utiliser les compétences de l’utilisateur pour choisir
des niveaux d’échelle locaux (par le biais d’exemples de segmentations), automatiquement reproduits dans le
reste de l’image.

Cette méthodologie de segmentation hiérarchique basée sur des exemples constitue la principale contribu-
tion de ce chapitre.
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5.4.2 Valorisation scientifique

Ces travaux ont donné lieu à deux contributions dans des conférences internationales :

. la première contribution [Kurtz et al., 2011c] est liée à un article applicatif dans la conférence interna-
tionale de télédétection JURSE 2011, Joint Urban Remote Sensing Event, publié par IEEE Geoscience
& Remote Sensing Society ;

. la seconde contribution [Kurtz et al., 2011a] est liée à un article méthodologique dans la conférence
internationale de morphologie mathématique ISMM 2011, International Symposium on Mathematical
Morphology, publié dans la série Lecture Notes in Computer Sciences de Springer.
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Ce chapitre présente l’approche de classification multirésolution proposée au cours de cette thèse. Cette
dernière permet de classifier des segments, obtenus par le biais d’un algorithme de segmentation, en considérant
leurs compositions à travers des images à différentes résolutions spatiales. Pour ce faire, nous commençons par
détailler comment caractériser des segments par l’intermédiaire d’attributs multirésolutions, modélisés sous la
forme d’histogrammes de composition (Section 6.1). Nous montrons ensuite comment construire ces attributs
(Section 6.2). Finalement, nous présentons une approche de classification non-supervisée pour classifier des
segments caractérisés par le biais de ces attributs, ainsi qu’une extension particulière de cette approche pour
le raffinement de clusters et pour l’extraction de blocs urbains (Section 6.3). Dans une dernière partie (Section
6.4), nous énonçons le bilan scientifique de ces travaux.

6.1 Caractérisation multirésolution des segments

6.1.1 Motivations

Comme nous l’avons présenté précédemment, les approches basées régions sont composées de deux étapes
principales : la première est une étape de segmentation qui permet d’extraire de l’image des segments (trans-
formés ensuite en régions par une étape de caractérisation) de l’image, pouvant potentiellement correspondre
aux objets d’intérêt de la scène ; la seconde est une étape de classification qui a pour but d’étiqueter les régions
extraites et présentant des caractéristiques similaires, avec des labels de classes (ou de clusters) communs.
La notion de « caractéristique » prend ici toute son importance. En effet, plus la description utilisée pour
caractériser les objets à classifier (ici les segments) sera pertinente (i.e., reflétera au mieux les objets présents
dans la scène à travers l’image), plus les régions associées à ces objets seront séparables dans l’espace des
données, permettant ainsi d’obtenir de meilleurs résultats de classification.
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Comme nous l’avons présenté dans le chapitre 2, l’étape de segmentation permet de caractériser les données
à classifier par l’intermédiaire d’attributs basés régions. Ces attributs s’avèrent pertinents dans le cadre de la
caractérisation de segments extraits d’images (T)HRS. Nous avons également montré, au cours du chapitre
3, que les données multirésolutions sont d’un intérêt considérable pour enrichir la description des éléments
considérés. Nous nous sommes ainsi intéressés, dans ces travaux, à l’utilisation conjointe d’attributs régions et
multirésolutions pour la caractérisation des segments à classifier. Nous présentons dans cette section comment
caractériser des objets issus d’une segmentation par le biais de tels attributs.

6.1.2 Obtenir une meilleure description des segments

Dans les approches basées régions classiques, les segments à classifier (extraits d’une image à une résolution
rt) sont généralement décrits par des attributs radiométriques (e.g., moyenne, écart-type, indice de texture),
par des attributs géométriques (e.g., surface, périmètre) ou encore par des attributs contextuels (e.g., type
des segments voisins), calculés dans l’image à la résolution rt.

Des travaux menés au sein de notre équipe de recherche [Forestier et al., 2008] ont montré qu’il pouvait
également être pertinent de caractériser un segment en fonction de son hétérogénéité radiométrique. Pour
modéliser cette information, une solution consiste à stocker, pour chaque segment, la distribution des labels
des clusters (issus d’une classification basée pixels) sous forme d’un histogramme dans lequel chaque barre
représente la proportion de pixels ayant reçu un label spécifique par l’étape de classification. De cette manière,
on résume les informations radiométriques tout en conservant celles relatives à la notion d’homogénéité ou
d’hétérogénéité. Ces nouveaux attributs apparaissent ainsi beaucoup plus pertinents que de simples valeurs
(ou moyennes) radiométriques, caractérisant les segments de l’image.

Parallèlement, les données multisources, et en particulier les données multirésolutions, permettent d’enri-
chir la description des segments considérés. Par exemple, caractériser des segments extraits à une résolution
rt en prenant en compte des informations obtenues à une résolution rt+1 peut permettre d’obtenir des in-
formations ayant un niveau de détail plus élevé (i.e., des caractéristiques plus spécialisées) pour décrire ces
segments. Réciproquement, caractériser des segments extraits à une résolution rt en prenant en compte des in-
formations obtenues à une résolution rt−1 peut permettre d’obtenir des informations ayant un niveau de détail
moins élevé (i.e., des caractéristiques moins spécialisées) pour décrire ces segments. Ainsi, la caractérisation
des segments à travers la résolution permet d’obtenir une description plus complète de ces derniers.

Dans le contexte de ces travaux, l’étape de segmentation utilisée exploite l’homogénéité radiométrique
des images à faibles résolutions spatiales pour extraire des segments pouvant correspondre à des objets géo-
graphiques complexes, apparaissant comme hétérogènes dans les images à (très) hautes résolutions spatiales.
Les expériences menées par notre équipe ont montré que les attributs basés régions classiques (i.e., radio-
métriques et/ou géométriques) ne sont alors pas assez pertinents pour caractériser de manière efficace les
segments considérés. Par exemple, les descriptions radiométriques de deux segments distincts, représentant
deux blocs urbains, peuvent s’avérer similaires à une résolution rt alors que ces blocs urbains sont de deux
types différents (e.g., habitat et industrie). L’image utilisée pour extraire les segments (à la résolution rt)
n’offre ainsi pas assez d’informations radiométriques et géométriques, permettant une description pertinente
de ces objets, car ces derniers y apparaissent comme trop homogènes. De telles descriptions s’avèrent alors
insuffisantes pour séparer ces objets dans l’espace des données et permettre ainsi une classification de ces
éléments dans deux groupes disjoints. En conséquence, il semble plus pertinent d’utiliser une image offrant
une description plus riche des segments considérés pour les caractériser.

Nous nous sommes ainsi intéressés à définir des moyens pour permettre une caractérisation de segments
extraits à partir d’une image à une résolution rt en prenant en compte des informations obtenues à partir
d’une image à une résolution rt+1.

6.1.3 Composition des segments à travers la résolution

Dans notre contexte applicatif, les objets d’intérêt complexes recherchés sont généralement composés, à un
niveau d’analyse plus fin, d’ensembles d’objets simples. Si l’on considère l’exemple d’un bloc urbain, ce dernier
peut généralement être décomposé en un ensemble d’objets urbains plus élémentaires comme des portions de
routes, des toits de bâtiments ou encore des zones de végétation. Ainsi, de telles informations semblent



6.2. Histogramme de composition 73

pertinentes pour caractériser ces objets complexes ; un bloc urbain d’habitations individuelles pourra par
exemple être caractérisé par les informations suivantes :

● 15 toits en tuiles rouges ;

● 5 toits en tuiles grises ;

● 10 portions de routes ;

● 24 parcelles de végétation.

qui modélisent sa composition en termes d’objets simples. Cependant, de telles informations représentent des
connaissances de haut niveau qui ne sont pas directement exploitables à partir des images considérées, car on
ne dispose pas, à l’étape t, du contenu sémantique de l’image à la résolution rt+1.

Une solution plus réaliste pour caractériser un segment extrait d’une image à une résolution rt, en fonction
de sa composition dans une image à une résolution rt+1, consiste à considérer la distribution de sa composition
en termes de classes/clusters dans cette résolution plus fine. De telles informations peuvent naturellement être
modélisées par des histogrammes similaires à ceux énoncés dans la section précédente, mais calculés à travers
la résolution. Nous nommerons par la suite ces structures des histogrammes de composition. Nous proposons
ainsi de caractériser les segments extraits par l’approche de segmentation hiérarchique définie précédemment
via des attributs reposant sur de tels histogrammes. Dans le cadre de ces travaux, nous avons notamment
étendu la notion d’histogramme de composition au paradigme basé régions et à la caractérisation de données
à travers la résolution.

6.2 Histogramme de composition

Pour modéliser la composition des segments extraits d’une image à une résolution rt dans une image à
une résolution rt+1, nous proposons d’utiliser des histogrammes de composition. Nous présentons dans cette
section comment étendre cette notion au paradigme multirésolution. Nous commençons par décrire comment
construire ces histogrammes ; nous détaillons ensuite le fonctionnement d’un processus permettant de préparer
ces attributs pour les rendre exploitables par un processus de classification.

6.2.1 Définition

L’histogramme de composition H(IC ,E) représentant la distribution des valeurs d’une image classifiée
IC ∶ E → [[1, k]], peut être construit par le biais de la fonction

HIC ∶ [[1, k]] → N
v ↦ ∣I−1C ({v})∣

(6.1)

qui associe à chaque valeur v ∈ [[1, k]], le nombre de pixels de IC possédant la valeur v. On considère ici
v comme une mesure pouvant prendre k valeurs distinctes. L’histogramme H(IC ,E) peut alors être défini
comme H(IC ,E) = (H1(IC ,E),H2(IC ,E), . . . ,Hk(IC ,E)) où Hi(IC ,E) = HIC(i), i ∈ [[1, k]].

L’histogramme de compositionH(IC ,X) associé au sous-ensembleX ⊆ E peut être construit d’une manière
similaire par le biais de la fonction

HIC,X ∶ [[1, k]] → N
v ↦ ∣I−1C ({v}) ∩X ∣

(6.2)

correspondant à l’histogramme de composition restreint de IC à X. Une telle structure pourra être employée
par la suite pour caractériser un région X pendant une étape de classification.

6.2.2 Construction d’un histogramme de composition

Pour pouvoir construire des histogrammes de composition à travers la résolution, il est nécessaire d’étendre
la définition de ces derniers au paradigme multirésolution.

Pour ce faire, on considère deux images It ∶ Et → V t et It+1 ∶ Et+1 → V t+1 avec rt ≤ rt+1 ainsi qu’une
fonction de correspondance λt→t+1 ∶ Et → Et+1 permettant de mettre en correspondance les pixels de Et avec
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Figure 6.1 – Illustration d’un histogramme de composition : un des segments de la partition, délimités en
jaune sur l’image It, est caractérisé par un histogramme de composition modélisant la répartition de ses pixels
en termes de labels de clusters dans l’image classifiée It+1C .

ceux de Et+1 (voir la section 3.1.4 B.). On considère également une image classifiée It+1C ∶ Et+1 → [[t, k]] à la
résolution rt+1.

Il est alors possible de construire un histogramme de composition H(It+1C , λt→t+1(X)) pour modéliser la
distribution des pixels d’un ensemble X ⊆ Et en fonction des labels des classes composant l’image classifiée
It+1C . Un tel histogramme peut être construit par le biais de la fonction suivante

HIt+1
C

,λt→t+1(X) ∶ [[1, k]] → N
i ↦ ∣⋃x∈X λt→t+1(x) ∩ (It+1C )−1({i})∣

(6.3)

Cet histogramme de composition permet d’associer à chaque label i de l’image classifiée It+1C , le nombre de
pixels ayant le label i et correspondant à un pixel de l’ensemble X dans l’image It. La figure 6.1 illustre la
construction d’un histogramme de composition.

6.2.3 Préparation d’un histogramme de composition

Les algorithmes de classification sont souvent sensibles au nombre d’attributs caractérisant les données
à classifier. En particulier, les algorithmes de classification basés sur des distances nécessitent de définir
une mesure de similarité pour comparer les données à classifier. Généralement, plus le nombre d’attributs
caractérisant ces données est important et moins la mesure utilisée est significative pour comparer ces données
[Lee et Verleysen, 2007].

Dans notre contexte, le nombre d’attributs considérés correspond au nombre de barres dans les histo-
grammes de composition, c’est-à-dire au nombre de classes/clusters dans l’image de classification utilisée
pour construire ces histogrammes. Notre approche étant dédiée à l’analyse d’image satellites à (très) hautes
résolutions spatiales représentant des environnements urbains, le nombre de classes considérées peut être
élevé (e.g., 25 classes). Dans le but d’obtenir des résultats de classification plus pertinents, nous proposons de
réduire la taille des histogrammes de composition considérés avant l’étape de classification.

Dans le but de simplifier un histogramme de composition, et en particulier dans le but d’éliminer un bruit
potentiellement induit par les données, un seuil Λ (défini comme Λq(v) = v si v ≥ q et 0 sinon) est appliqué
sur ce dernier. L’idée générale est d’éliminer les valeurs correspondant à des classes de l’image classifiée It+1C
n’apportant pas une contribution pertinente à la caractérisation des éléments à classifier.
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Figure 6.2 – Méthodologie de classification multirésolution.

Un histogramme de composition élagué, noté H⋆(It+1C , λt→t+1(X)), est alors défini comme

H⋆
(I

t+1
C , λt→t+1(X)) = (H⋆

1 (I
t+1
C , λt→t+1(X)), . . . , (H⋆

k (I
t+1
C , λt→t+1(X)))) (6.4)

où H⋆
i (I

t+1
C , λt→t+1(X)) = Λq(Hi(I

t+1
C , λt→t+1(X))) avec i ∈ [[t, k]]. Nous avons observé expérimentalement

que choisir une valeur de q proche de la moyenne des valeurs de l’histogramme (i.e., ∣ ⋃x∈X λt→t+1(x)∣/k)
fournissait des résultats satisfaisants.

Les algorithmes de classification peuvent aussi être sensibles au fait que les attributs décrivant les données
soient comparables entre eux. En conséquence, il est nécessaire de normaliser les histogrammes de compo-
sition utilisés pour caractériser les données. Si Pi(It+1C , λt→t+1(X)) représente la fréquence d’occurrence des
échantillons relativement à la i-ème barre, alors

P (I
t+1
C , λt→t+1(X)) =

Hi(I
t+1
C , λt→t+1(X))

∣⋃x∈X λt→t+1(x)∣
(6.5)

Ainsi, P (It+1C , λt→t+1(X)) peut être considéré comme un histogramme normalisé.

6.3 Classification multirésolution

6.3.1 Classification de régions multirésolutions

L’approche de classification multirésolution proposée permet de classifier des segments obtenus par le
biais d’une segmentation d’une image à une résolution rt, en considérant leur composition à travers une image
classifiée à une résolution rt+1 via des histogrammes de composition.

A. Entrées et sorties

L’approche proposée requiert en entrée une image It ∶ Et → V t (i.e., l’image à classifier), une segmentation
S de cette image fournissant une partition de Et (et une image segmentée ItS), ainsi qu’une image It+1 ∶
Et+1 → V t+1 avec rt ≤ rt+1. On considère également qu’une fonction de correspondance λt→t+1 ∶ Et → Et+1,
permettant de mettre en correspondance les pixels de Et avec ceux de Et+1, est disponible.

Le principe général consiste à combiner les informations extraites de l’image à la plus faible résolution
(par le biais de la partition S, voir la figure 6.2-¬) et les informations extraites de l’image à la plus haute
résolution (par le biais d’une classification de l’image It+1, voir la figure 6.2-­), pour obtenir une classification
plus pertinente des segments de l’image ItS.

B. Caractérisation des segments via des histogrammes de composition

Pour pouvoir caractériser les segments de l’image ItS via leur composition en fonction de la distribution
de clusters/classes formé(e)s dans l’image It+1, il est nécessaire, au préalable, de classifier cette dernière.
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Figure 6.3 – Étiquetage des clusters obtenus.

Pour réaliser cette classification, il est possible d’employer une approche basée pixels ou encore une approche
basée régions (supervisée ou non). Dans ces travaux nous avons choisi d’instancier cette approche en utilisant
une classification non-supervisée basée pixels de l’image It+1 (via l’algorithme K-means) fournissant l’image
classifiée It+1C ∶ Et+1 → [[1, kt+1]].

Une fois cette image classifiée construite, il devient possible de déterminer la composition de chaque
segment S de l’image ItS (i.e., chaque S ∈ S) relativement à l’image classifiée It+1C . Cette composition peut
être représentée via la notion d’histogramme de composition définie dans la section précédente.

Pour chaque segment S ∈S, un histogramme de composition est ainsi calculé, prenant en compte la distri-
bution des labels de clusters associés aux pixels composant S par l’image à haute résolution classifiée It+1C (voir
la figure 6.2-®). Ces segments sont alors caractérisés par des attributs formés à partir de ces histogrammes,
produisant un ensemble de régions qui vont pouvoir être traitées par un algorithme de classification.

C. Classification non-supervisée des régions

Les régions produites par l’étape précédente peuvent alors être classifiées (voir la figure 6.2-¯). Cette classi-
fication non-supervisée est basée sur les histogrammes de composition normalisés (et élagués) des régions. Pour
classifier ces régions, nous proposons dans ces travaux d’utiliser l’algorithme de classification non-supervisée
K-means. Cependant, l’approche autorise l’utilisation de n’importe quel algorithme de classification capable
de traiter des données décrites par des valeurs numériques (structurées sous la forme d’histogrammes).

Les approches de partitionnement par classification non-supervisée requièrent une mesure de distance (et
une moyenne) pour comparer chaque objet à classifier. Par la suite, on notera D la distance utilisée pour
comparer ces histogrammes. Le nombre de clusters kt, qui caractérise le nombre de groupes à extraire par
l’algorithme doit être fixé par l’utilisateur.

Ce processus conduit à la création d’un ensemble de kt clusters {Ki}
kt
i=1, associé à un ensemble de

kt centroïdes. Chaque centroïde ui est représenté par l’histogramme de composition moyen (normalisé)
H(It+1

C
, λt→t+1(Ki)) du cluster Ki.

D. Étiquetage des clusters obtenus

Une fois les différents clusters obtenus, il convient (ou non) à l’utilisateur d’étiqueter les clusters reconnus
par des labels portant une sémantique (e.g., associer le cluster 2 à la classe thématique des blocs urbains
industriels). Cette étape est illustrée par la figure 6.3.

Cependant, cette étape n’est pas nécessaire pour le bon déroulement de cette approche. Néanmoins, nous
verrons dans la suite de ce manuscrit que les connaissances ajoutées dans ce processus par l’utilisateur peuvent
être utilisées dans une étape de post-classification pour corriger et remettre en cause les résultats fournis par
cette approche non-supervisée.

6.3.2 Addendum : raffinement multirésolution

Un autre avantage offert par la caractérisation multirésolution est la possibilité de pouvoir réaliser un
raffinement des clusters formés à la plus haute résolution.
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En effet, la composition des clusters formés dans l’image ItC (à la résolution la plus basse) relativement à la
distribution des clusters formés dans l’image It+1C (à la résolution la plus haute), permet de scinder des clusters
de l’image haute résolution en sous-clusters plus spécifiques. Par exemple, un cluster de Végétation extrait de
l’image It+1C et entrant dans la composition de plusieurs clusters de l’image classifiée ItC (Zones industrielles,
Zones résidentielles à hautes densités) peut être scindé en deux sous-clusters distincts à la résolution rt+1
(Végétation industrielle et Végétation urbaine). L’analyse de l’image It fournit des informations contextuelles
durant l’analyse de l’image It+1.

Les quatre étapes nécessaires pour réaliser ce processus de raffinement multirésolution de clusters sont
décrites ci-après. Ce processus est dédié à l’analyse simultanée de deux images (une image I1 à basse résolution
spatiale et une image I2 à plus haute résolution spatiale) représentant la même scène urbaine.

● Étape A – Segmentation Les deux images sont dans un premier temps segmentées (indépen-
damment) par la méthode de segmentation proposée dans le chapitre précédent (ou une méthode de
segmentation quelconque produisant des partitions complètes des images). Soit I1S et I2S les images
régions obtenues.

● Étape B – Classification non-supervisée initiale L’image segmentée I1S (respectivement I2S) est
ensuite classifiée. Les régions étant caractérisées par les valeurs radiométriques des pixels de E1 (res-
pectivement E2), cette classification permet d’obtenir un résultat lié à un niveau d’analyse spécifique
(e.g., niveau des quartiers urbains vs. niveau des objets urbains simples). L’ensemble des k1 (respecti-
vement k2) clusters résultants est noté K1 (respectivement K2). Les images classifiées résultantes sont
notées I1C et I2C .

● Étape C – Calcul de la composition des clusters de l’image basse résolution Une fois que
les images régions I1S et I2S ont été classifiées, il devient possible de déterminer la composition de
chaque cluster K composant I1C relativement à l’image classifiée I2C par le biais d’un histogramme de
composition.

● Étape D – Découverte de nouveaux clusters à haute résolution Finalement, en considérant
la composition des clusters à basse résolution, des clusters à haute résolution peuvent être scindés en
clusters moins spécialisés : si un cluster à haute résolution rentre dans la composition d’au moins un
histogramme de composition d’un cluster à basse résolution, ce cluster à haute résolution est scindé en
plusieurs sous-clusters à haute résolution. Plus formellement, on peut scinder Ki ∈ K2 si ∃j1 ≠ j2 avec
H(I2C , λ1→2((I

1
C)

−1({j1})))(i) > s et H(I2C , λ1→2((I
1
C)

−1({j2})))(i) > s où s est un paramètre fixé par
l’utilisateur. Ces nouveaux sous-clusters sont notés Kij1

et Kij2
.

Cette méthode de raffinement de clusters à haute résolution fournit en sortie un nouveau résultat de classifi-
cation de l’image segmentée à haute résolution I2S.

6.3.3 Addendum : extension à l’extraction de blocs urbains

Dans des travaux préliminaires à cette thèse (stage de Master 2 Recherche, janvier–juillet 2009), nous
avons montré l’intérêt de l’approche de classification multirésolution proposée dans le contexte spécifique de
l’extraction et de la classification de blocs urbains. Pour ce faire, l’approche de classification multirésolution a
été modifiée pour la spécialiser dans l’analyse de ces structures d’intérêt. Ces travaux étendent ceux proposés
dans [Wemmert et al., 2009], mais dans une optique totalement basée régions.

Ce processus est dédié à l’analyse simultanée de deux images (une image MRS I1 et une image HRS
I2) représentant la même scène urbaine. L’idée principale, sous-jacente à cette approche, est de fusionner les
informations fournies par l’analyse des régions de l’image HRS avec le résultat de classification non-supervisée
de l’image MRS, afin d’obtenir un résultat final de classification permettant une analyse du territoire à un
niveau intermédiaire (dans le cas présent, le niveau sémantique des blocs urbains).

La méthode proposée est divisée en quatre étapes principales décrites ci-dessous :

● Étape A – Segmentation indépendante des images et classification des régions HRS Dans
un premier temps, les deux images sont segmentées indépendamment par un processus de fusion de
zones plates. Soit I1S et I2S les images régions obtenues. Les régions de l’image HRS segmentée I2S sont
alors classifiées d’une manière non-supervisée en fonction des moyennes des valeurs radiométriques des
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pixels composant ces régions, fournissant ainsi un résultat de classification I2C pour l’image HRS. Pour
ce faire, l’algorithme K-means a été utilisé.

● Étape B – Caractérisation des régions MRS La composition de chacune des régions de l’image
MRS segmentée I1S est alors calculée en fonction des clusters composant l’image classifiée HRS I2C par
le biais d’un histogramme de composition.

● Étape C – Classification des régions MRS Basée sur ces compositions, une classification non-
supervisée (via l’algorithme K-means) des régions de l’image MRS segmentée I1S est réalisée : par
opposition à une classification « classique », elle a pour but de former des clusters plus « sémantiques »
que « radiométriques ». Ces clusters regroupent ainsi des objets d’intérêt relatifs à un niveau de sé-
mantique intermédiaire, qui peut correspondre à celui des blocs urbains.

● Étape D – Projection des régions HRS dans l’espace des clusters MRS Pour chacun
des clusters ainsi formés, sa composition moyenne en fonction des clusters formés dans le résultat
de classification HRS, est ensuite calculée. Finalement, les régions de l’image HRS segmentée sont
projetées dans l’espace des données de l’image MRS afin d’attribuer, à chacune, un label de cluster de
niveau intermédiaire.

La méthode a été appliquée sur plusieurs jeux de données, chacun composé d’une image MRS et d’une image
HRS, afin d’en extraire des régions pouvant correspondre à des objets d’intérêt complexes, permettant une
analyse au niveau sémantique des blocs urbains. Les résultats ainsi obtenus se sont montrés encourageants
[Kurtz et al., 2010].

6.4 Bilan scientifique

6.4.1 Contributions

Pour enrichir la caractérisation des segments extraits d’une image par le biais d’une étape de segmentation,
nous avons proposé dans ces travaux de caractériser ces segments via des caractéristiques multirésolutions.
De telles propriétés peuvent permettre de caractériser des segments extraits d’une image à une résolution
rt (n’offrant pas d’informations radiométriques et géométriques suffisantes pour correctement décrire ces
segments), en fonction de leur composition dans une image à une résolution rt+1, par la prise en compte de
la distribution de leur composition en termes de classes/clusters dans cette résolution plus fine. Le principal
avantage de cette approche est de pouvoir caractériser des segments homogènes (extraits d’une image à faible
résolution) pouvant correspondre à des objets d’intérêt complexes, en considérant leurs descriptions dans
une image à plus haute résolution, fournissant plus de détails sur ces segments. Pour modéliser une telle
information, nous avons étendu la notion d’histogramme de composition au paradigme multirésolution. Nous
avons ensuite proposé de caractériser les segments à classifier par des attributs reposant sur ces histogrammes
particuliers. Finalement, nous avons présenté une approche de classification non-supervisée permettant de
classifier des données caractérisées par le biais de ces attributs.

Cette méthodologie de classification multirésolution constitue la principale contribution de ce chapitre.

6.4.2 Valorisation scientifique

Ces travaux ont donné lieu à deux contributions scientifiques :

. la première [Kurtz et al., 2010] est liée à un numéro spécial (édité par Jean Serra et Daya Sagar) de la
revue internationale International Journal of Remote Sensing, publiée par Taylor & Francis ;

. la seconde [Kurtz, 2011b] est liée à un article méthodologique dans les actes de l’atelier Fouille de Données
Complexes (FDC 2011), des journées francophones sur l’Extraction et la Gestion des Connaissances
(EGC 2011).
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Ce chapitre présente les détails méthodologiques du processus collaboratif basé régions PCSC, proposé
au cours de cette thèse. Le principe de PCSC repose sur une collaboration entre les approches de segmen-
tation hiérarchique et de classification multirésolution, proposées dans les deux chapitres précédents. Nous
commençons par présenter, de façon détaillée, le schéma méthodologique de ce processus (Section 7.1). Nous
montrons ensuite comment l’approche de segmentation hiérarchique peut s’articuler avec l’approche de classi-
fication multirésolution pour traiter des ensembles d’images multirésolutions (Section 7.2). Nous étudions par
la suite la complexité algorithmique liée à PCSC (Section 7.3). Finalement, nous énonçons le bilan scientifique
de ces travaux (Section 7.4).

7.1 Schéma méthodologique de PCSC

Le processus PCSC permet d’obtenir une analyse basée régions (segmentation/classification) de n images
d’une même scène à différentes résolutions spatiales, en partant de la plus faible pour aller jusqu’à la plus
élevée, autorisant ainsi n différents niveaux d’interprétation. Le principe consiste à extraire des segments
grossiers des images aux plus faibles résolutions (pour analyser les grandes zones de la scène), puis à les
affiner successivement en utilisant les images aux résolutions les plus fines (pour analyser des structures plus
élémentaires). Nous décrivons ci-après les entrées/sorties de ce processus ainsi que la chaîne de traitement sur
laquelle ce dernier est basé.

7.1.1 Entrées et sorties

Le processus proposé requiert en entrée :

● un ensemble multirésolution {It ∶ Et → V t}nt=1 de n ≥ 2 images (n = 3 dans le cas courant) d’une même
scène, ayant des résolutions spatiales croissantes r1 ≤ ⋯ ≤ rn, et pouvant avoir été produites par des
capteurs différents (et posséder ainsi des bandes spectrales différentes) ;
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et fournit en sortie :

● un ensemble {ItS}nt=1 de n images segmentées, associé à un ensemble {ItC}
n
t=1 de n images classifiées (une

par résolution considérée), organisées hiérarchiquement, permettant différents niveaux d’interprétation.

7.1.2 Chaîne de traitement

Ce processus fonctionne en n étapes successives, chaque étape étant réalisée dans le but d’analyser une
image It parmi les n images (en partant de l’image I1 à la plus faible résolution, jusqu’à l’image In à la
résolution la plus élevée). À l’étape t ∈ n, l’image It est traitée (on fait de plus l’hypothèse que toutes les
images Ii (i ∈ [[1, t − 1]]) ont déjà été traitées). Finalement, n niveaux de segmentation et de classification
sont produits.

Ce processus étant basé sur le paradigme régions, chacune des n étapes est composée, itérativement, de :

1. une approche de segmentation hiérarchique (basée sur des exemples) ;

2. une approche de classification multirésolution ;

3. une projection des clusters obtenus dans la résolution suivante.

Pour traiter des ensembles d’images multirésolutions, ces trois sous-étapes sont appliquées successivement à
travers la résolution. À chaque étape t ∈ n, le résultat de l’étape précédente t − 1 (un ensemble de régions
labellisées en différentes catégories) est projeté dans l’image à la résolution courante It et traité comme entrée
de la méthode. Le principe est alors de décomposer (c’est-à-dire de segmenter puis de classifier) ces différentes
catégories de régions dans la résolution courante afin de les affiner. Pour ce faire, à chaque étape t, l’approche
de segmentation (basée sur des exemples) est appliquée afin de partitionner l’ensemble des catégories de
régions fournies par l’étape t − 1. Une fois que toutes les régions, composant ces différentes catégories, ont
été décomposées, il est possible de créer une partition globale de l’image It en regroupant tous les segments
résultant de cette étape. Ces segments sont ensuite caractérisés par des attributs multirésolutions, puis sont
classifiés en différents ensembles homogènes par l’approche de classification multirésolution non-supervisée
proposée, formant ainsi de nouvelles catégories de régions autorisant un niveau d’analyse différent. Ce résultat
est alors projeté dans l’image It+1, de résolution plus fine, pour que le processus y soit ré-appliqué. L’idée
sous-jacente est d’affiner ces régions afin d’obtenir un niveau d’analyse encore plus fin.

La figure 7.1 illustre ce principe de collaboration descendante. Nous détaillons ci-après, l’ensemble des
étapes composant ce processus.

7.2 Processus collaboratif segmentation–classification à travers la
résolution

7.2.1 Guider la segmentation par la classification

Pour pouvoir segmenter une image It ∶ E → V via l’approche de segmentation hiérarchique définie précé-
demment (Chapitre 5), il est nécessaire de pré-diviser l’image It en q imagettes dans lesquelles des processus
indépendants de segmentation pourront être appliqués.

Pour obtenir ces q imagettes (ainsi que leur regroupement en kt−1 ensembles homogènes d’imagettes) à
partir d’une image It, nous proposons d’utiliser le résultat d’analyse (segmentation/classification) obtenu
via le traitement de l’image à la résolution précédente It−1. Cette stratégie permet de guider l’approche de
segmentation hiérarchique d’une image à une résolution rt par un résultat de classification obtenu à une
résolution rt−1. De plus, cette stratégie permet de segmenter d’une façon similaire à un niveau t (i.e., avec le
même niveau d’échelle), des régions représentant le même type d’objets d’intérêt. L’approche de segmentation
basée sur des exemples peut ainsi être appliquée kt−1 fois au niveau t pour segmenter le contenu des kt−1
catégories obtenues à l’étape précédente.
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Figure 7.1 – Illustration du processus PCSC appliqué au traitement d’un ensemble d’images multirésolution.

7.2.2 Paradigme multirésolution

Pour traiter un ensemble multirésolution d’images {It ∶ Et → V t}nt=1 par l’intermédiaire de cette approche,
on applique alors la stratégie définie ci-après.

Grâce au traitement réalisé à l’étape précédente de l’image It−1, une classification de l’image It ∶ Et → V t

en kt−1 clusters est disponible, donnant lieu à une décomposition 1 de Et. Par exemple, dans la figure 7.1, une
classification de l’image I2 en trois clusters (i.e., bleu, vert et jaune) est disponible. Ces clusters permettent
de diviser l’image Et en kt−1 catégories de segments au niveau de détail de l’image à plus faible résolution
It−1. Le nombre de clusters kt−1 doit être fixé par l’utilisateur. Il correspond au nombre de catégories d’objets
d’intérêt que l’utilisateur veut extraire (et affiner) de l’image It−1.

Chacune de ces catégories peut alors être décomposée en sous-catégories correspondant au niveau de détail
offert par l’image It (Figure 7.1-¬). Pour ce faire, il est nécessaire de réaliser une segmentation de la partie de
l’image correspondant à chacune des kt−1 catégories, i.e., de segmenter l’imagette It,i ∶Ki → V t de It définie
pour le cluster Ki ⊆ E

t pour chaque i ∈ [[1, kt−1]]. Il est à noter que l’utilisateur peut cependant avoir choisi
de restreindre son étude à certaines de ces catégories, conduisant ainsi à une analyse partielle de l’ensemble
d’images considéré. Pour chaque catégorie considérée i ∈ [[1, kt−1]], la segmentation de It,i ∶Ki → V t est réalisée
grâce à l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples, présentée précédemment. En effet, un
cluster Ki peut être décomposé en plusieurs segments (non connexes), induisant plusieurs imagettes de It,i de
même résolution et représentant, au sein de l’image, le mêmes types d’objets d’intérêt. Ces imagettes peuvent
ensuite être utilisées comme entrées de l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples.
L’utilisateur peut alors réaliser la segmentation de l’une de ces imagettes, et cet exemple de segmentation
est ensuite automatiquement reproduit dans toutes les autres imagettes composant le cluster Ki. L’image

1. Dans le cas de I1, on considère, sans perte de généralité, qu’un seul cluster est disponible, dont la sémantique est liée au
contenu de l’image (de la scène) entière.
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segmentée ItS, obtenue en regroupant les kt−1 imagettes segmentées (correspondant aux kt−1 catégories),
constitue le résultat de cette sous-étape (et un résultat partiel de la méthodologie globale).

Comme indiqué ci dessus, à chaque étape t, la segmentation de l’image It requiert une classification
réalisée à l’étape t − 1. Dans le but de pouvoir réaliser l’étape t + 1, et d’obtenir un résultat permettant une
analyse du niveau t, il est ainsi nécessaire de réaliser une classification de l’image segmentée ItS à l’étape
courante t. L’approche de classification employée ici est l’approche de classification multirésolution décrite
précédemment. L’application de cette approche sur l’image segmentée ItS produit un résultat de classification
ItC (Figure 7.1-­). Finalement, ces régions classifiées sont projetées dans la prochaine résolution, formant ainsi,
pour chaque cluster résultant, une nouvelle catégorie d’imagettes qui peut être décomposée dans l’image It+1

en appliquant la même stratégie (Figure 7.1-®).

7.3 Complexité algorithmique de PCSC

Nous détaillons ci-après la complexité algorithmique liée au processus collaboratif PCSC. Nous commen-
çons par présenter la complexité en temps, permettant d’évaluer le nombre d’opérations nécessaires pour
traiter un jeu de données multirésolution de taille ω. Nous présentons ensuite la complexité en espace, per-
mettant d’évaluer les ressources mémoires requises au traitement.

7.3.1 Complexité en temps

Soit un jeu de données multirésolution composé de n images. Le nombre de pixels de chaque image est
noté ωi avec i ∈ [[1, n]]. Le nombre de pixels total est ainsi égal à ω = ∑

n
i=1 ωi et correspond à la taille du jeu

de données à traiter.
Le processus PCSC étant composé d’une étape de segmentation hiérarchique suivie d’une étape de classi-

fication multirésolution, appliquées successivement à travers la résolution (n fois), nous détaillons séparément
la complexité en temps associée à chacune de ces deux sous-étapes.

A. Segmentation hiérarchique basée sur des exemples

L’approche de segmentation hiérarchique repose sur une stratégie impliquant la construction de BPT
et l’apprentissage d’exemples de coupes. La complexité en temps, nécessaire à la construction d’un BPT
dépend directement du contenu des données à segmenter et du comportement de l’algorithme de construction
de l’arbre. Ainsi, le nombre d’opérations à effectuer pour construire un BPT est lié au nombre de nœuds
composant cet arbre.

La taille d’un BPT peut être estimée généralement par : #noeuds = f + f
2
+
f
4
+
f
8
+ ⋯ + 2 + 1 = 2f − 1

où f représente le nombre de feuilles d’un BPT. En considérant que chaque feuille de l’arbre représente
un pixel d’une image ou une zone plate de cette dernière, le nombre de nœuds peut ainsi être estimé à
#noeuds = (2 × ωi) − 1 pour une image Ii. On considère ici que le nombre d’opérations requises pour la
création d’un nœud de l’arbre est quasi-constant. Ainsi le nombre d’opérations à exécuter pour créer un
BPT pour un ensemble de données de taille ωi peut être donné par Θ((2 × ωi) − 1). Cependant, le processus
algorithmique de fusion de segments, sur lequel repose l’algorithme de construction de l’arbre, nécessite de
maintenir un graphe modélisant l’adjacence des segments à fusionner ainsi qu’une liste triée permettant de
récupérer la prochaine adjacence à considérer (i.e., le prochain couple de segments à fusionner). Ceci nécessite
log(ωi) opérations supplémentaires à effectuer après chaque fusion de segments, conduisant ainsi à un coût
opérationnel total, pour la construction du BPT, égal à Θ(((2 × ωi) − 1) × log(ωi)) = Θ(ωi × log (ωi)).

Pour pouvoir extraire des segments d’une image dans laquelle les objets d’intérêt peuvent émerger à
différents niveaux d’échelle, cette approche de segmentation hiérarchique est basée sur une stratégie visant à
découper l’image considérée en un ensemble d’imagettes nécessitant chacune la construction d’un BPT. Soit
qi le nombre d’imagettes considérées pour une image Ii. Chacune de ces qi imagettes est composée de ωji
pixels avec j ∈ [[1, qi]]. Il sera ainsi nécessaire de construire qi BPT pour segmenter une image Ii. Cependant,
le nombre total de nœuds composant ces qi BPT sera égal au nombre de nœuds résultant de la création
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d’un seul BPT pour toute l’image. Le nombre d’opérations nécessaires à la création de ces qi BPT sera donc
exprimé par Θ(qi × (ωji × log (ωji ))) = Θ(ωi × log (ωi)).

Le choix des coupes exemples est une étape interactive qui consiste à demander à l’utilisateur de parcourir
ki BPT afin d’y définir des coupes permettant de segmenter les qi imagettes. Le parcours d’un arbre peut être
effectué de manière linéaire avec le nombre de nœuds composant cet arbre. La définition des ki exemples de
coupes requiert ainsi un nombre d’opérations qu’on peut exprimer par Θ(ki × ω

j
i ) ≤ Θ(ωi).

L’apprentissage des coupes exemples est effectué par l’intermédiaire de l’algorithmeK-means, qui nécessite
c × q × d × Ψ(D) opérations où c représente le nombre de clusters, q le nombre d’itérations, d le nombre de
données à traiter et Ψ(D) est le coût de la distance utilisée pour traiter ces données. Les expériences menées
ont montré qu’en général, c = 15 clusters et q = 15 itérations étaient des valeurs suffisantes pour caractériser au
mieux les coupes exemples interactivement définies par l’utilisateur. La complexité engendrée par cette étape
d’apprentissage peut donc être exprimée par Θ(ki × 15× 15×Ψ(D)×ωji ) = Θ(ki ×ω

j
i ) ≤ Θ(ωi), en considérant

que le coût de calcul de D est quasi-constant (i.e., linéaire par rapport au nombre d’attributs utilisés pour
caractériser les données).

Finalement, une fois ces ki exemples de coupes définis, il est possible de les employer pour segmenter
l’ensemble des qi imagettes définies précédemment, par le biais d’un algorithme d’escalade appliqué à chaque
arbre. Cet algorithme d’escalade est, de plus, linéaire avec le nombre de nœuds composant l’arbre. La nombre
d’opérations nécessaires à la création de ces qi coupes peut alors être exprimé par Θ(qi × ω

j
i ).

Le nombre d’opérations total résultant de l’application de cette approche de segmentation hiérarchique
pour traiter une image Ii peut alors être représenté par Θ((ωi× log (ωi))+ωi+ωi+(qi×ω

j
i )) = Θ(ωi× log (ωi)).

B. Classification multirésolution

L’approche de classification multirésolution permet de classifier les segments obtenus par le biais de l’étape
de segmentation hiérarchique en différents groupes de segments homogènes. On notera ri le nombre de seg-
ments résultant de la segmentation de l’image Ii. Pour pouvoir classifier ces segments, cette étape nécessite
une pré-étape de classification dans laquelle des attributs multirésolutions sont calculés, puis affectés à chacun
des ri segments considérés. Cette caractérisation peut être effectuée avec un nombre d’opérations que l’on
peut exprimer par Θ(ωi), car il est nécessaire de parcourir l’ensemble des pixels composant les segments pour
le calcul des histogrammes de composition.

Une fois les segments caractérisés, ces derniers sont classifiés en ki clusters par le biais de l’algorithme
K-means qui nécessite ki×15×ri×Ψ(D) opérations. La complexité de cette opération peut alors être exprimée
comme Θ(ki × 15 × ri × Ψ(D)) = Θ(ri) en considérant que le nombre de clusters ki choisi par l’utilisateur est
négligeable par rapport au nombre ri de régions à classifier.

La nombre d’opérations total résultant de l’application de cette approche de classification multirésolution
pour traiter une image Ii peut alors être représenté par Θ(ωi + ri) = Θ(ωi).

C. Complexité globale

Le nombre d’opérations pour traiter un ensemble multirésolution de n images Ii avec i ∈ [[1, n]] en utilisant
successivement les approches de segmentation hiérarchique et de classification multirésolution à travers la
résolution peut alors être exprimé par

Θtemps(PCSC) = Θ((ω1 × log (ω1) + ω1) +⋯ + (ωn × log (ωn) + ωn))

= Θ(ω × log (ω)) (7.1)

La complexité en temps (i.e., en nombre d’opérations) requise par le processus PCSC peut ainsi être qualifiée
de quasi-linéaire par rapport au nombre de pixels ω composant l’ensemble multirésolution d’images traitées.
Par ailleurs, nous proposons dans le chapitre suivant un ensemble de validation permettant de confirmer
expérimentalement ces résultats.
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7.3.2 Complexité en espace

La complexité en espace (i.e., en mémoire) requise par le processus PCSC est principalement liée à la
construction des BPT lors de l’étape de segmentation hiérarchique.

La taille d’un BPT peut être estimée comme #noeuds = 2f − 1 où f représente le nombre de feuilles du
BPT considéré. La taille maximale d’un BPT est obtenue lorsque chaque pixel de l’image correspond à une
feuille de l’arbre. En conséquence, le traitement d’images (T)HRS possédant un nombre très élevé de pixels
(e.g., 10 000 × 10 000 pixels) via l’utilisation d’une structure de BPT classique peut impliquer un nombre de
nœuds conséquent (e.g., jusqu’à 108 nœuds). Un tel ensemble de nœuds est difficile à stocker en mémoire vive
par les configurations matérielles actuelles d’une station de travail. Cependant l’approche de segmentation
hiérarchique proposée permet d’apporter une solution à ce problème de mémoire.

En effet, dans le cadre de cette approche les images sont traitées d’une façon descendante à travers
la résolution et sont divisées en ensembles d’imagettes de tailles réduites, pour lesquelles des BPT sont
construits indépendamment. En conséquence, il n’est jamais nécessaire de stocker en mémoire simultanément
l’intégralité des nœuds résultants de la création des différents BPT. Au maximum, l’espace mémoire requis
par le traitement d’un BPT pour une imagette (associée à l’image Ii) composée de ωji pixels sera égal à
2 × ωji − 1. La complexité en espace requise par le processus PCSC peut ainsi être représentée par

Θespace(PCSC) = Θ(2 × ωji − 1) ≪ Θ(2 × ω − 1) (7.2)

Ces résultats sont confirmés expérimentalement dans le chapitre suivant.

7.4 Bilan scientifique

7.4.1 Contributions

Ce chapitre a présenté un processus collaboratif basé régions, impliquant des mécanismes de segmentation
et de classification. Il permet d’extraire des objets d’intérêt complexes à partir d’images satellites à (très)
hautes résolutions spatiales. Pour s’abstraire de la complexité de ces images, la solution proposée consiste à
appliquer ce processus à l’analyse d’images multirésolutions en adoptant une stratégie descendante à travers
la résolution. Ce processus combine les avantages des stratégies multirésolutions et l’efficacité des approches
basées régions, et permet d’extraire, à partir de ces images, des hiérarchies d’objets d’intérêt complexes
autorisant une analyse de la scène observée à différents niveaux.

Ce processus constitue ainsi la contribution principale du premier axe de recherche de cette thèse.

7.4.2 Valorisation scientifique

Ces travaux ont donné lieu à deux contributions scientifiques :

. la première [Kurtz et al., 2012] est liée à un article méthodologique paru dans la revue internationale
Pattern Recognition publiée par Elsevier ;

. la seconde [Kurtz, 2011a] est liée à un article dans les actes de la conférence nationale des rencontres de
la Société Francophone de Classification (SFC 2011).
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Ce chapitre présente les expérimentations menées pour valider le processus PCSC, dans le contexte de
l’analyse de scènes urbaines à partir d’images satellites multirésolutions. Nous commençons par décrire le
protocole de validation proposé (Section 8.1). Nous détaillons ensuite les jeux de données utilisés, ainsi que le
logiciel développé pour réaliser ces expérimentations (Section 8.2). Nous présentons par la suite les différentes
expériences réalisées ainsi que les résultats obtenus, suivis d’une discussion sur ces derniers (Section 8.3). Dans
une dernière section (Section 8.4), nous énonçons le bilan scientifique de ces travaux.

8.1 Protocole de validation

8.1.1 Contexte : cartographie des milieux urbains

Les collectivités chargées de la gestion et de la planification du développement urbain, ou encore les
agences de gestion de crises environnementales et de catastrophes naturelles doivent pouvoir gérer et suivre
l’évolution de l’urbanisation de façon précise, et en particulier sur les zones à hauts risques pour les populations
humaines. Pour ce faire, il est nécessaire de cartographier les zones urbaines, pour obtenir des informations
utiles, pouvant être directement exploitables par ces organisations (e.g., quantifier le développement urbain,
obtenir des cartes des dommages liés à une catastrophe naturelle). Nous avons présenté précédemment les
problèmes et difficultés engendrés par le fait d’extraire manuellement (i.e., par photo-interprétation) les objets
d’intérêt relatifs aux différents niveaux d’analyse.

Parallèlement, les utilisateurs ont généralement besoin d’analyser les scènes urbaines à différents niveaux
d’échelle. Les objets d’intérêt urbains, relatifs à ces niveaux d’analyse spécifiques, représentent des structures
complexes et s’organisent de façon hiérarchique. Pour évaluer l’intérêt et l’efficacité de PCSC, nous proposons
d’appliquer ce processus à une tâche d’analyse de scènes urbaines, à partir d’images satellites multirésolutions.
L’idée sous-jacente à ces expérimentations est de montrer qu’il est possible d’utiliser un processus semi-
automatique (1) pour aider les utilisateurs et faciliter leurs tâches d’intervention sur le territoire aux différents
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Niveau 1. Quartiers urbains 2. Blocs urbains 3. Objets urbains simples
Échelle 1 ∶ 100000←→ 1 ∶ 25000 1 ∶ 10000 1 ∶ 5000

Objets
d’intérêt

⋆ Quartiers à forte densité

⋆ Quartiers à faible densité

⋆ Zones industrielles

⋆ Zones boisées

⋆ Zones agricoles

⋆ Surfaces d’eau

⋆ Sols nus

⋆ Blocs urbains continus

⋆ Blocs urbains discontinus

- Blocs d’habitations individuelles

- Blocs d’habitations collectives

⋆ Blocs urbains industriels

⋆ Zones de végétation urbaine

⋆ Forêts

⋆ Zones agricoles

⋆ Surfaces d’eau

⋆ Routes

⋆ Bâtiments/toits
- Toits en tuiles rouges
- Toits en tuiles grises
- Toits réfléchissants

⋆ Végétation
- Végétation chloroph.
- Végétation non-chloroph.

⋆ Voies de communication
- Rues
- Parkings

⋆ Surfaces d’eau
- Rivières
- Étangs

⋆ Sols nus
⋆ Ombres portées

Table 8.1 – Typologies et niveaux d’analyse utilisés pour analyser les territoires urbains à différentes échelles.

niveaux d’organisation, et (2) pour améliorer la précision des cartes produites, afin de permettre une meilleure
compréhension de l’organisation spatiale de ces milieux.

8.1.2 Analyse de différents niveaux sémantiques

On trouve dans la littérature [Collet et al., 2001] de nombreuses typologies d’objets urbains, permettant
une représentation cartographique à une échelle du 1 ∶ 100 000 au 1 ∶ 5 000. Nous présentons ci-après une
nomenclature hiérarchique à trois niveaux de sémantique, permettant de cartographier des surfaces urbanisées :

1. le premier niveau de nomenclature correspond au niveau des quartiers urbains (Table 8.1, niveau 1).
Il permet de cartographier le territoire d’une échelle au 1 ∶ 100 000 à une échelle au 1 ∶ 25 000, à partir
d’images MRS (fournies, par exemple, par la constellation Spot), avec un faible niveau de détail. Ce
premier niveau de sémantique est employé pour étudier les grandes zones urbaines et leur densité ;

2. le deuxième niveau de nomenclature correspond au niveau des blocs urbains (Table 8.1, niveau 2)
qui permet une analyse du territoire à l’échelle du 1 ∶ 10 000. Ce niveau de sémantique a été proposé
pour cartographier les blocs délimités par des axes de communication. Il est généralement utilisé pour
cartographier le territoire à partir d’images HRS et/ou MRS ;

3. le troisième niveau de nomenclature correspond au niveau des objets urbains simples (Table 8.1, niveau
3). Il permet de cartographier le territoire à l’échelle du 1 ∶ 5 000 afin d’analyser les objets urbains
individuels (e.g., bâtiments, routes) en fonction de leurs matériaux (e.g., toits en tuiles de couleur
rouge). Il peut être employé pour cartographier le territoire à partir d’images THRS. Dans les prochaines
années, de telles images vont devenir de plus en plus accessibles, notamment grâce au programme spatial
européen Pléiades [de Lussy et al., 2005].

Il est à noter que cette nomenclature est adaptée pour la cartographie de territoires urbains, situés principa-
lement en Europe ou en Amérique du Nord.

Pour permettre une analyse du territoire à ces trois niveaux différents, nous proposons d’utiliser PCSC
afin d’extraire des hiérarchies de régions pouvant correspondre à des hiérarchies d’objets urbains complexes
(e.g., quartiers urbains, blocs urbains, objets urbains simples), à partir d’ensembles d’images multirésolutions.

8.1.3 Description du protocole

Pour évaluer PCSC, nous avons développé un protocole expérimental reposant sur trois critères principaux :
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1. efficacité : les étapes à suivre pour paramétrer le processus et obtenir des résultats de segmentation
et de classification pertinents pour l’utilisateur. Les expériences réalisées pour évaluer ce facteur sont
présentées dans la section 8.3.1 ;

2. précision : le degré de concordance entre les objets d’intérêt, extraits des images par PCSC, et des
cartes de vérité terrain fournies par les experts en cartographie urbaine. Les expériences réalisées pour
évaluer quantitativement les résultats offerts par PCSC sont présentées dans la section 8.3.2 ;

3. robustesse : le degré de déterminisme du processus. Pour ce faire, nous avons dans un premier temps
évalué l’impact du choix des exemples de coupes fournis par l’utilisateur lors de l’étape de segmentation.
Dans un second temps nous avons évalué la stabilité des modèles d’apprentissage issus de ces expériences,
dans le cadre d’un tâche d’adaptation au domaine. Les résultats de ces expérimentations sont présentés
dans la section 8.3.3.

Finalement, nous présentons dans la section 8.3.4 une étude expérimentale relative à la complexité algorith-
mique de PCSC, ainsi que les temps de calcul et les consommations mémoire liés à ces expériences.

8.2 Matériel

8.2.1 Jeux de données

Les expériences ont été réalisées sur la zone urbaine de Strasbourg (France), sur trois sites nommés
Elsau, Illkirch etHautepierre (Figure 8.1). Ces sites présentent des environnements urbains typiques,
composés d’objets d’intérêt urbains classiques (e.g., surfaces d’eau, zones de forêt, zones industrielles, blocs
urbains d’habitations individuelles et collectives, zones agricoles). Le site Elsau (6 576 m × 2 793 m)
correspond à une zone péri-centrale tandis que le site Illkirch (6 576 m × 2 803 m) est localisé dans la
première couronne urbaine, au sud de la ville de Strasbourg. Le site Hautepierre (3 293 m × 2 246 m)
est localisé dans la seconde couronne urbaine, au nord-ouest de l’agglomération de Strasbourg.

Chaque site est associé à un jeu de données multirésolution. Chaque jeu de données est composé de :

● une image Spot-5 MRS multispectrale, composée de quatre bandes spectrales (© CNES). La résolution
spatiale originale de l’image était de 10 m. Cette dernière a été ré-échantillonnée à 9,6 m dans le but
d’obtenir un facteur entier entre les images ;

● un couple d’images QuickBird (© DigitalGlobe Inc.), composé d’une image multispectrale HRS
(2,4 m) à quatre bandes spectrales, et d’une image panchromatique THRS (60 cm).

Toutes les images ont été acquises au cours de l’année 2002 (à la même saison). Ces dernières sont illustrées
par la figure 8.2, et les figures B.1 et B.2 (présentées en Annexe B). De plus, une synthèse de toutes les
données utilisées dans ces expériences est présentée dans la table 8.2.

8.2.2 Logiciel

Pour permettre de tester expérimentalement le processus multirésolution proposé, un logiciel implantant
le processus PCSC a été développé.

Dans le cadre de ces travaux, l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples a été intégrée
dans la bibliothèque logicielle de segmentation Jsl, développée en Java tandis que l’approche de classification
multirésolution a été implantée dans la bibliothèque logicielle de clustering Jcl, elle aussi développée en Java.

Finalement, une interface graphique permettant à l’utilisateur de paramétrer les différents algorithmes liés
à ces deux approches (et d’explorer les résultats), a été développée et intégrée dans la plate-forme Java Mustic
librement téléchargeable 1. Les bibliothèques Jsl et Jcl, ainsi que la plate-forme Java Mustic sont détaillées
en annexe de ce manuscrit (Annexe D). Finalement, nous prévoyons d’intégrer totalement le processus PCSC
au sein de ces bibliothèques et de distribuer ce logiciel sous une licence libre.

1. http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels

http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels
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Figure 8.1 – Illustration de la zone urbaine de Strasbourg (France). Les sites d’étude (Elsau, Illkirch,
Hautepierre) sont représentés sur une image MRS (10 m) et sont délimités par un rectangle blanc.
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(a) MRS – 685 × 291 pixels – quatre bandes spectrales.
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(b) HRS – 2 740 × 1 164 pixels – quatre bandes spectrales.
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(c) THRS – 10 960 × 4 656 pixels – une bande spectrale.

Figure 8.2 – Présentation du jeu de données Elsau (6 576 m × 2 793 m). (a) image MRS (9,6 m). (b) image
HRS (2,4 m). (c) image THRS (60 cm).
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Jeu de données Image Nombre de bandes Résolution spatiale Nombre de pixels Surface Mémoire

Elsau

MRS 4 bandes 9,6 m 685 × 291
⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

1,5 Mo

HRS 4 bandes 2,4 m 2 740 × 1 164 6 576 m × 2 793 m 26 Mo

THRS 1 bande 60 cm 10 960 × 4 656 98 Mo

Illkirch

MRS 4 bandes 9,6 m 685 × 292
⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

1,5 Mo

HRS 4 bandes 2,4 m 2 740 × 1 168 6 576 m × 2 803 m 27 Mo

THRS 1 bande 60 cm 10 960 × 4 672 101 Mo

Hautepierre

MRS 4 bandes 9,6 m 343 × 234
⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

600 Ko

HRS 4 bandes 2,4 m 1 372 × 936 3 293 m × 2 246 m 3 Mo

THRS 1 bande 60 cm 5 488 × 3 744 24,5 Mo

Table 8.2 – Synthèse des jeux de données utilisés pour les expériences.

8.3 Expérimentations, résultats et analyses

8.3.1 Efficacité

Pour évaluer l’efficacité de PCSC, plusieurs expériences ont été réalisées afin d’extraire des hiérarchies
d’objets urbains complexes à partir des trois jeux de données présentés. Le processus PCSC a été employé
avec trois niveaux de résolution (n = 3), dans le but d’extraire trois niveaux de détail : les quartiers urbains
à partir des images MRS I1 (Étape 1), les blocs urbains à partir des images HRS I2 (Étape 2) et les objets
urbains simples à partir des images THRS I3 (Étape 3).

Pour appliquer PCSC, il est nécessaire d’ajuster deux groupes de paramètres : (1) ceux requis par l’ap-
proche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples (i.e., la paramétrisation du calcul des BPT, le
nombre de centroïdes et d’exemples de coupes dans l’étape d’apprentissage) et (2) ceux requis par l’approche
de classification multirésolution (i.e., le nombre de clusters kt pour chaque étape t ∈ [[1,3]]). Pour permettre
une reproductibilité de ces expériences, nous fournissons ci-dessous les détails des paramètres expérimentaux.

A. Segmentation hiérarchique basée sur des exemples

À chaque étape t ∈ [[1,3]], l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples a été appliquée
pour chaque catégorie Ki (composée de pi régions) issue du traitement de la résolution précédente rt−1. Nous
décrivons ci-après la paramétrisation des trois étapes de cette approche.

Construction des BPT La construction des BPT nécessite la paramétrisation (1) des éléments relatifs au
calcul de la carte d’élongation, et (2) des éléments relatifs à la fonction α.

Comme nous l’avons vu précédemment, le but de ces travaux n’est pas d’obtenir les meilleures cartes
d’élongation possibles, mais d’être capable de calculer ces dernières avec un faible coût de calcul. Nous avons
ainsi employé l’algorithme de segmentation hiérarchique en utilisant différentes cartes d’élongation. Ces der-
nières ont été obtenues en faisant varier le paramètre λ ∈ [[0, v+b (E)−v−b (E)]] (i.e., le seuil de tolérance). Pour
chaque expérience, la boîte englobante a été calculée dans huit directions principales (i.e., chaque π/8). Un
compromis pertinent entre le temps de calcul requis pour cette étape et la qualité des résultats a été trouvé
pour λ = 1

10
⋅ (v+b (E) − v−b (E)). La figure 8.3 illustre deux cartes d’élongation obtenues pour le jeu de données

Elsau.
La pondération α ∈ [0,1] affecte la mesure de similarité calculée entre deux segments voisins Si et Sj .

Pour permettre à l’utilisateur d’ajuster cette pondération, nous proposons de modifier la fonction définie dans
l’équation (5.5), en introduisant des paramètres dans α(Or). Dans le cas présent, nous avons défini α comme

α(Or) = (1 − ε) ⋅ exp(−γ ⋅O2
r) + ε (8.1)
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(a) Carte d’élongation de l’image MRS pour le jeu de données Elsau.

(b) Carte d’élongation de l’image HRS pour le jeu de données Elsau.

Figure 8.3 – Cartes d’élongation obtenues pour le jeu de données Elsau.

où la fonction γ peut être définie comme

γ =
1

δ2
⋅ ln(

2 − 2ε

1 − 2ε
) (8.2)

avec δ ∈ [0,1] et ε ∈ [0, 1
2
[. Le paramètre δ permet de contrôler la balance entre la fonction α (i.e., la confiance

accordée à l’homogénéité radiométrique Or) et la fonction 1 − α (i.e., la confiance accordée à l’homogénéité
géométrique Og). Le paramètre ε permet quant à lui de contrôler le comportement asymptotique de la fonction
α, tout en conservant un seuil minimal de confiance pour l’homogénéité radiométrique Or. La figure 8.4
illustre l’utilisation des paramètres δ et ε. Ces paramètres peuvent être facilement déterminés : une première
application de l’approche de segmentation hiérarchique avec ε = 0 et δ = 0 peut fournir des indices relatifs
au comportement global de α. Les valeurs de δ et de ε peuvent ensuite être adaptées en fonction des besoins
de l’utilisateur. Par exemple, si l’image traitée n’est pas totalement structurée par des éléments linéaires, les
valeurs des paramètres ε et δ peuvent être augmentées. Dans le cadre de ces expérimentations, ces valeurs ont
été fixées respectivement à ε = 0,2 et δ = 0,3 (Figure 8.4).

Apprentissage de la coupe exemple Suite à la construction des pi BPT, l’utilisateur peut définir un (ou
plusieurs) exemple(s) de coupes pertinent(s) à travers les pi BPT disponibles. Durant ces expérimentations,
nous avons étudié l’influence du nombre d’exemples de coupes fournis sur la qualité des résultats de segmenta-
tion/classification obtenus. Pour ce faire, nous avons observé l’impact du ratio ηex ∈ [0,1] de surface couverte
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α(Or) = (1− ε) · exp(−γ ·O2
r) + ε

1− α(Or)

Figure 8.4 – Représentation des fonctions α et (1 − α) avec ε = 0,2 et δ = 0,3 (Équations (8.1) et (8.2)).

par les exemples de coupes (en termes du nombre de pixels) sur la qualité des résultats de segmentation. Dans
le cas où les pi segments ont une taille similaire, ce ratio peut être défini comme ηex =

# exemples de coupes
pi

.
Nous avons employé l’approche de segmentation hiérarchique pour traiter des images à différentes résolutions
spatiales, en faisant varier ce ratio (ηex = 3%, 5%, 7%, 10%, 15%, 30%, 50% et 70%). Le résultat de chacune
de ces expériences a ensuite été évalué par le biais des mesures de qualité présentées ci-après. Le résultat de
cette étude d’impact est détaillé dans la section 8.3.2.

Dans le but de reproduire au mieux les exemples de coupes fournis par les utilisateurs dans les BPT restants,
il convient d’apprendre ces exemples. Le principe de la stratégie proposée est alors d’utiliser l’algorithme
de classification K-means, pour extraire u centroïdes qui caractérisent les exemples de coupes fournis par
l’utilisateur. Nous avons étudié l’impact du nombre de centroïdes u sur la qualité des résultats finaux de
segmentation/classification. Pour ce faire, nous avons appliqué l’approche de segmentation hiérarchique basée
sur des exemples comme suit. Dans un premier temps, un BPT a été construit pour l’image I. À partir
de celui-ci, l’utilisateur a interactivement sélectionné une coupe pertinente C. Cette coupe C a ensuite été
traitée par l’intermédiaire du processus d’apprentissage en utilisant différents nombres de centroïdes (u ∈

[1,20]). Finalement, l’exemple appris a été utilisé pour re-couper le BPT précédent, associé à l’image I.
Chaque expérience a ainsi conduit à l’obtention d’une coupe particulière. Chaque coupe a alors été comparée
qualitativement à la coupe C définie initialement par l’utilisateur.

Pour trouver les valeurs de u les plus adaptées (pour chaque résolution), ces expériences ont été réalisées en
utilisant toutes les résolutions disponibles. Le résultat de cette étude d’impact est présenté dans la section 8.3.2.

Reproduction automatique de la coupe exemple Pour reproduire les coupes exemples traitées par
l’étape d’apprentissage, nous avons défini précédemment un algorithme d’escalade. Ce dernier cherche à mi-
nimiser une mesure d’inertie calculée entre des paires d’histogrammes ordinaux. La distance standard, cou-
ramment utilisée pour la comparaison d’histogrammes ordinaux, est la distance euclidienne. Cependant, cette
distance engendre des problèmes liés à la translation des valeurs des barres des histogrammes [Cha et Srihari,
2002], qui ne sont pas souhaitables lors de la comparaison d’histogrammes.

Pour pallier cet inconvénient, une solution consiste à utiliser la version contrainte (i.e., temporellement)
de la mesure de similarité temporelle Dynamic Time Warping (DTW) [Sakoe et Chiba, 1978]. Cette mesure
autorise de faibles translations au sein des valeurs des barres des histogrammes (i.e., axe radiométrique). Son
calcul requiert cependant plus d’opérations que pour le calcul de la distance euclidienne. Nous avons étudié
expérimentalement cette différence de complexité. Les résultats ont montré que le calcul de DTW nécessite
environ dix fois plus d’opérations que celui de la distance euclidienne. La complexité requise pour comparer
deux histogrammes H(I1), H(I2) ∶ V → N en utilisant la distance euclidienne est Θ(card(V )) tandis que la
complexité est Θ(card(V )×c) (où c représente la tolérance aux distorsions des valeurs des barres) en utilisant
la mesure de similarité DTW contrainte. Dans le pire cas, lors de l’utilisation de l’algorithme d’escalade, le
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nombre d’histogrammes à comparer est de l’ordre de N ×u, ce qui reste acceptable dans notre cas d’utilisation.
Associée à cette mesure, une méthode de moyenne a été présentée dans [Petitjean et al., 2011]. Elle peut être
utilisée pour définir les histogrammes moyens caractérisant les centroïdes.

B. Classification multirésolution

À chaque étape t ∈ [[1,3]], les segments résultants (obtenus en regroupant les k segmentations produites)
ont été catégorisés par l’approche de classification non-supervisée multirésolution (Chapitre 6), puis projetés
dans la résolution suivante rt+1 (excepté pour la dernière étape (Étape 3), pour laquelle une méthode de
classification non-supervisée standard a été utilisée).

Les résultats de ces expérimentations ont montré que l’approche de classification ne permet pas de for-
mer directement tous les clusters appropriés, correspondant directement aux différentes classes thématiques
recherchées. Pour pallier ce problème, une solution couramment utilisée consiste à extraire un plus grand
nombre de clusters kt que le nombre de classes thématiques extractibles des données considérées : l’expert
peut ensuite choisir de fusionner certains de ces clusters. Par exemple, six classes thématiques (au niveau des
quartiers urbains) peuvent être extraites à partir de l’image MRS (voir la table 8.3). En conséquence, il a
été choisi en accord avec l’expert, d’extraire k1 = 10 clusters à partir de l’image MRS. En suivant la même
démarche, nous avons fixé k2 = 15 pour traiter l’image HRS, et k3 = 13 pour traiter l’image THRS.

8.3.2 Précision

Comme les techniques d’évaluation non-supervisée ne sont pas appropriées pour estimer la qualité des
résultats fournis par les approches de segmentation interactives [McGuinness et O’Connor, 2010], nous nous
sommes focalisés dans cette étude sur les approches d’évaluation supervisée. Ces dernières nécessitent la
création d’ensembles de cartes de vérité terrain pour l’évaluation des résultats.

A. Cartes de vérité terrain

Les résultats de classification obtenus par le processus PCSC ont été évalués qualitativement par des
comparaisons avec des cartes de vérité terrain certifiées, extraites de différentes bases de données relatives à
la couverture des sols. Pour chaque jeu de données, un ensemble de trois cartes de vérité terrain est disponible
(i.e., une par niveau considéré). Pour mesurer la précision des résultats, ces cartes doivent être aussi précises
que possible. En effet, d’éventuelles erreurs affecteraient directement la précision des tests de performance.

La figure 8.5 présente les cartes de vérité terrain associées au jeu de données Elsau. La première carte
contient six classes thématiques correspondant au niveau sémantique des quartiers (Figure 8.5(a)). Elle a
été produite par un expert via une interprétation visuelle de l’image MRS. La seconde carte contient neuf
classes thématiques correspondant au niveau sémantique des blocs urbains (Figure 8.5(b)). Cette dernière a
été extraite d’une base de données régionale (© BDOCS – CIGAL2002 2). La dernière carte est utilisée pour
évaluer l’extraction des objets urbains simples. Cette carte contient une unique classe thématique correspon-
dant à l’emprise au sol des bâtiments (Figure 8.5(c)). Elle a été extraite d’une base de données produite par
l’institut national de l’information géographique et forestière (© IGN, 2002). Toutes les classes thématiques
associées aux nomenclatures définies précédemment et aux différentes cartes de vérité terrain sont présentées
dans la table 8.3. Les cartes de vérité terrain associées aux jeux de données Illkirch et Hautepierre
sont reportées en Annexe B (Figure B.3 et Figure B.4).

B. Évaluation des résultats

Pour comparer les résultats de segmentation/classification obtenus, aux cartes de vérité terrain, nous avons
calculé des indices de qualité à un niveau local et à un niveau global (Table 8.4).

2. Ces données sont accessibles à l’adresse suivante : http://cigalsace.net/recette/produits_cigal.htm.

http://cigalsace.net/recette/produits_cigal.htm
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(a) Niveau des quartiers urbains (6 classes sémantiques).

(b) Niveau des blocs urbains (9 classes sémantiques).

(c) Niveau des objets urbains (1 classe sémantique).

Figure 8.5 – Cartes de vérité terrain associées aux images du jeu de données Elsau. Voir la table 8.3 pour
obtenir des informations relatives aux couleurs et aux concepts sémantiques associés aux classes thématiques
représentées.
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Niveau Indice Classe Couleur

1. Quartiers

(1) Quartiers résidentiels

(2) Quartiers spécifiques

(3) Surfaces d’eau

(4) Routes

(5) Zones agricoles

(6) Zones de végétation

2. Blocs

(1) Blocs d’habitations collectives

(2) Blocs d’habitations individuelles

(3) Blocs urbains à fortes densités

(4) Blocs urbains industriels

(5) Surfaces d’eau

(6) Routes

(7) Zones agricoles

(8) Zones de végétation urbaine

(9) Forêts

3. Objets

(1) Ombres

(2) Surfaces d’eau

(3) Routes

(4) Voies ferrées

(5) Sols nus

(6) Végétations chlorophylliennes

(7) Forêts

(8) Toits ardoises ⎫
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎭

(12) Bâtiments
(9) Toits tuiles rouges

(10) Toits tuiles grises

(11) Toits métalliques

Table 8.3 – Classes thématiques (et leurs couleurs, voir la figure 8.5) associées aux cartes de vérité terrain.

Indices locaux Les indices de qualité locaux permettent d’évaluer indépendamment l’extraction de chaque
classe thématique. Pour ce faire, pour chaque classe thématique à extraire, les clusters les plus représentatifs
(en termes de partitions) ont été sélectionnés. Nous avons ensuite calculé :

● le pourcentage de faux positifs (f (p)) ;
● le pourcentage de faux négatifs (f (n)) ;
● le pourcentage de vrais positifs (t(p)).

Ces indices sont utilisés pour estimer la précision P et le rappel R des résultats obtenus via l’approche
proposée

P =
t(p)

t(p) + f (p)
et R =

t(p)

t(p) + f (n)
(8.3)

Nous avons aussi calculé l’indice de qualité F-mesure F , qui correspond à la moyenne harmonique de la
précision et du rappel

F = 2 ⋅
P ⋅ R

P +R
(8.4)
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Symbole Indice de qualité Type

P Précision ⎫
⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎭

Précision localeR Rappel

F F-mesure

K Kappa
⎫
⎪⎪⎪
⎬
⎪⎪⎪
⎭

Précision globale
F Moyenne harmonique des F-mesures

Table 8.4 – Indices de qualité.

Indices globaux Pour évaluer la pertinence des résultats, nous avons par ailleurs calculé des indices de
qualité globaux. Pour chaque expérience, nous avons évalué la moyenne harmonique pondérée F des F-
mesures (pondérée par les cardinaux des classes thématiques), et l’indice Kappa [Congalton, 1991] K, qui est
une mesure globale de la qualité d’une classification, définie comme

K =
Pr(a) −Pr(e)

1 −Pr(e)
(8.5)

avec Pr(a) et Pr(e) correspondant respectivement à l’accord entre les partitions et à la probabilité d’un accord
aléatoire. L’indice Kappa prend ses valeurs dans l’intervalle [0,1]. Il décroît proportionnellement au désaccord
entre le résultat de classification et la carte de vérité terrain. Un moyen pour calculer cet indice consiste à
considérer chaque couple de points (x1,x2) et à analyser la configuration de ces points dans chacune des
deux partitions (i.e., le résultat de classification et la carte de vérité terrain). Il y alors quatre configurations
possibles ; pour chacune d’elles, un compteur est incrémenté chaque fois qu’une configuration apparaît :

1. les points x1 et x2 sont labellisés via la même étiquette dans le résultat de classification et dans la carte
de vérité terrain (compteur ss) ;

2. les points x1 et x2 sont labellisés via la même étiquette dans le résultat de classification mais pas dans
la carte de vérité terrain (compteur sd) ;

3. les points x1 et x2 sont labellisés via la même étiquette dans la carte de vérité terrain mais pas dans le
résultat de classification (compteur ds) ;

4. les points x1 et x2 ne sont labellisés via la même étiquette ni dans le résultat de classification, ni dans
la carte de vérité terrain (compteur dd).

Finalement, l’indice Kappa peut être calculé comme

Pr(a) =
ss + dd

ss + sd + ds + dd
et Pr(e) =

(ss + sd) ⋅ (ss + ds) + (sd + dd) ⋅ (ds + dd)

(ss + sd + ds + dd)2
(8.6)

C. Analyse des résultats

Ces différents indices ont ensuite été utilisés pour évaluer les résultats de segmentation/classification
obtenus via PCSC. Dans un premier temps, nous détaillons une étude de l’impact de la proportion du nombre
d’exemples de coupes ηex fournis par l’utilisateur. Dans un second temps, nous détaillons l’impact du nombre
de centroïdes u sur la qualité des résultats. Finalement, nous présentons une analyse globale de la pertinence
des résultats et nous comparons ces derniers aux résultats obtenus par des méthodes issues de la littérature
(sur d’autres jeux de données).

Impact de la proportion du nombre d’exemples de coupes Nous discutons ci-après de l’impact de la
proportion du nombre d’exemples de coupes fournis par l’utilisateur sur la qualité des résultats produits par
l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples. Les résultats de cette étude d’impact sont
présentés dans les figures 8.6(a–c).

En analysant ces graphes, on constate qu’entre 0% et 15% d’exemples de coupes fournis par l’utilisateur,
la qualité et la pertinence des u centroïdes (extraits durant l’étape d’apprentissage) augmente. L’étape de



8.3. Expérimentations, résultats et analyses 97

ηex = 15%

0 10 20 30 40 50 60 70

ηex [%] – Surface couverte par les exemples de coupes

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

indice Kappa K indice F-Mesure F̄
(a) Images MRS.
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(b) Images HRS.
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(c) Images THRS.
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(d) Images MRS.
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(e) Images HRS.
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(f) Images THRS.

Figure 8.6 – Résultats des différentes études d’impact. (a–c) Impact de la proportion du nombre d’exemples
de coupes ηex fournis par l’utilisateur sur la qualité des résultats finaux de classification. (d–f) Impact du
nombre de centroïdes u sur la qualité des résultats finaux de classification. L’évolution de l’indice de qualité
K (respectivement l’indice F) est représentée en noir (respectivement en rouge).
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Elsau Illkirch Hautepierre

Niveau Classe P R F K± σ F ± σ P R F K± σ F ± σ P R F K± σ F ± σ

1. Quartiers

(1) 0,72 0,77 0,74 0,38 ± 0,02 0,66 ± 0,01 0,59 0,80 0,68 0,41 ± 0,02 0,61 ± 0,02 0,61 0,86 0,70 0,32 ± 0,01 0,63 ± 0,02

(2) 0,56 0,47 0,51
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,43 0,54 0,48
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,42 0,59 0,49
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

(3) 0,69 0,91 0,78 0,39 0,91 0,54 • • •

(4) 0,05 0,29 0,08 0,10 0,42 0,16 0,52 0,60 0,56

(5) 0,67 0,73 0,70 0,70 0,45 0,55 0,89 0,83 0,86

(6) 0,26 0,72 0,37 0,64 0,83 0,72 0,37 0,62 0,46

2. Blocs

(1) 0,66 0,61 0,62 0,36 ± 0,02 0,69 ± 0,03 0,60 0,67 0,64 0,41 ± 0,02 0,62 ± 0,03 0,55 0,62 0,58 0,34 ± 0,02 0,64 ± 0,02

(2) 0,72 0,75 0,74
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,68 0,42 0,52
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,57 0,64 0,60
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

(3) 0,64 0,63 0,64 • • • • • •

(4) 0,55 0,52 0,53 0,65 0,72 0,68 0,59 0,42 0,49

(5) 0,75 0,84 0,79 0,78 0,87 0,82 • • •

(6) 0,31 0,28 0,29 0,33 0,31 0,32 0,28 0,54 0,37

(7) 0,71 0,76 0,72 0,68 0,75 0,71 0,55 0,49 0,52

(8) 0,21 0,63 0,31 0,35 0,77 0,48 0,12 0,27 0,17

(9) 0,25 0,49 0,33 0,46 0,53 0,48 0,35 0,62 0,45

3. Objets (12) 0,83 0,64 0,72 0,38 ± 0,01 0,71 ± 0,02 0,82 0,72 0,77 0,39 ± 0,02 0,77 ± 0,02 0,74 0,63 0,68 0,39 ± 0,02 0,68 ± 0,02

Table 8.5 – Résultats d’évaluation obtenus pour les jeux de données Elsau, Illkirch, Hautepierre.
Le symbole (•) signifie que la classe thématique considérée n’est pas disponible dans le jeu de données courant.

reproduction automatique (et en particulier, l’algorithme d’escalade) est directement affectée par la qualité de
ces u centroïdes qui modélisent les exemples de segmentations. À partir de 15% d’exemples fournis, la qualité
des centroïdes n’augmente plus d’une façon notable et tend à devenir constante (relativement à K et F).

Cependant, la définition de ces exemples de coupes par l’utilisateur est une étape consommatrice de temps.
Les expériences ont montré que ηex = 5% est un compromis satisfaisant entre (1) un temps raisonnable passé
à définir les exemples et (2) une qualité de segmentation pertinente pour les images MRS (Figure 8.6(a)). En
conséquence, fournir 5% d’exemples de coupes parmi les k régions à segmenter (soit deux exemples en moyenne
par cluster) permet d’obtenir une étape de reproduction automatique des coupes exemples qui n’est pas
excessivement coûteuse en temps pour l’utilisateur (i.e., 30 secondes par exemple). Lors du traitement d’images
HRS, ηex = 10% d’exemples semble une valeur suffisante pour obtenir des résultats pertinents (Figure 8.6(b))
tandis que lors du traitement d’images THRS, la valeur de ηex peut être fixée à ηex = 7% (Figure 8.6(c)).
Finalement, l’utilisateur est libre de modifier ηex si la qualité des résultats obtenus n’est pas suffisante pour
l’application courante.

Impact de la proportion du nombre de centroïdes Les expérimentations ont montré que le choix du
nombre de centroïdes u a aussi une influence considérable sur la qualité des résultats obtenus.

Les figures 8.6(d–f) présentent l’évolution des indices K et F relativement à la variation des valeurs de u
pendant le traitement des images aux différentes résolutions spatiales. Les meilleurs résultats ont été obtenus
quand le nombre de centroïdes est fixé à u = 7 pour les images MRS (Figure 8.6(d)), u = 10 pour les images
HRS (Figure 8.6(e)) et u = 6 pour les images THRS (Figure 8.6(f)). Les expérimentations ont montré que lors
du traitement d’images MRS et THRS, il est nécessaire d’utiliser un nombre plus faible de centroïdes u que
lors du traitement d’images HRS. Ce comportement peut être justifié par le fait que le nombre de matériaux
analysables à partir d’images HRS est plus important qu’à partir d’images MRS (du fait de leurs faibles
résolutions spatiales) et THRS (du fait de leurs faibles résolutions spectrales). Au demeurant, le nombre de
centroïdes peut être adapté par l’utilisateur qui peut estimer, en visualisant les images, combien de matériaux
différents peuvent composer les segments à raffiner.
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(a) Segmentation MRS – image des frontières. (b) Segmentation MRS – image des segments.

(c) Segmentation HRS – image des frontières. (d) Segmentation HRS – image des segments.

(e) Segmentation THRS – image des frontières. (f) Segmentation THRS – image des segments.

Figure 8.7 – Résultats de segmentation pour le jeu de données Elsau (6 576 m × 2 793 m). (a) Niveau des
quartiers. (b) Niveau des blocs. (c) Niveau des objets urbains.

Évaluation globale des résultats Nous avons par la suite fixé les différents paramètres de PCSC aux
valeurs discutées précédemment et appliqué ce processus sur les trois jeux de données considérés. Nous pré-
sentons ci-après les meilleurs résultats de segmentation/classification permettant d’évaluer globalement la
pertinence de la méthode. La table 8.5 détaille les différents scores d’évaluation obtenus. La figure 8.7 illustre
une partie des résultats de segmentation obtenus sur le jeu de données Elsau. Les résultats fournis par
l’algorithme K-means étant sensibles à l’initialisation des centroïdes, chaque expérience a été répétée dix fois
en faisant varier les graines de l’algorithme. Nous avons ensuite calculé la valeur de variance σ obtenue pour
les différents indices considérés.

L’étape 1 a été appliquée sur les images MRS afin de séparer les grandes structures de la scène (e.g.,
quartiers urbains, zones de forêt, surfaces d’eau). Les résultats de segmentation/classification obtenus sont
présentés par les figures 8.8(a), 8.9(a), 8.10(a). Après l’étape de classification, les comparaisons entre les
régions classifiées résultantes et les cartes de vérité terrain permettent d’obtenir des valeurs de Kappa et de
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(a) Classification MRS – niveau des quartiers.

(b) Classification HRS – niveau des blocs.

(c) Classification THRS – niveau des objets urbains.

Figure 8.8 – Résultats de classification pour le jeu de données Elsau (6 576 m × 2 793 m). Les couleurs
des clusters ont été choisies pour correspondre aux couleurs des classes dans les cartes de vérité terrain.
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(a) Classification MRS – niveau des quartiers.

(b) Classification HRS – niveau des blocs.

(c) Classification THRS – niveau des objets urbains.

Figure 8.9 – Résultats de classification pour le jeu de données Illkirch (6 576 m × 2 803 m). Les couleurs
des clusters ont été choisies pour correspondre aux couleurs des classes dans les cartes de vérité terrain.
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(a) Classification MRS – niveau des quartiers.

(b) Classification HRS – niveau des blocs.

(c) Classification THRS – niveau des objets urbains.

Figure 8.10 – Résultats de classification pour le jeu de données Hautepierre (3 293 m × 2 246 m). Les
couleurs des clusters ont été choisies pour correspondre aux couleurs des classes dans les cartes de vérité
terrain.
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F-mesure égales à (K = 0,38 et F = 0,66) pour le jeu de données Elsau, (K = 0,41 et F = 0,61) pour le jeu de
données Illkirch, et (K = 0,32 et F = 0,63) pour le jeu de données Hautepierre. Les classes thématiques
les mieux extraites sont celles correspondant aux quartiers résidentiels (1), aux quartiers spécifiques (2) et
aux zones agricoles (5). Cependant, la méthodologie ne permet pas d’extraire directement (d’une manière
pertinente), à cette échelle, la classe des routes (4). On constate que les valeurs de F-mesure associées à cette
classe sont faibles dans deux des trois jeux de données (F = 0,08 pour le jeu de données Elsau et F = 0,16

pour le jeu de données Illkirch).
L’étape 2 a été appliquée sur les images HRS pour partitionner les quartiers urbains (extraits au cours

de l’étape précédente) en différents segments pouvant correspondre à des quartiers urbains mixtes, des
sous-quartiers commerciaux ou industriels, des blocs urbains d’habitations, etc. Les résultats de segmen-
tation/classification obtenus sont présentés par les figures 8.8(b), 8.9(b), 8.10(b). Les comparaisons entre les
régions classifiées résultantes et les cartes de vérité terrain permettent d’obtenir des valeurs de Kappa et de
F-mesure égales à (K = 0,38 et F = 0,69) pour le jeu de données Elsau, (K = 0,41 et F = 0,62) pour le
jeu de données Illkirch, et (K = 0,34 et F = 0,64) pour le jeu de données Hautepierre. Les classes
relatives aux blocs urbains industriels et d’habitations (1–4) sont particulièrement bien extraites. Les valeurs
de F-mesure associées à ces classes sont proches de 0,60 pour tous les jeux de données. On peut cependant
remarquer que bien que certains résultats de partition soient composés de différentes régions correspondant
correctement aux objets d’intérêt urbains recherchés, ces partitions sont aussi composées de nombreux petits
segments représentant les structures linéaires de la scène et les zones de végétation. Ces problèmes de sur-
segmentation sont probablement liés au critère géométrique utilisé par l’algorithme de construction de BPT
(i.e., le critère d’élongation), qui n’est pas adapté pour l’extraction de zones de végétation.

L’étape 3 a été appliquée sur les images THRS pour extraire les objets urbains simples (e.g., bâtiments
de l’habitation collective/individuelle, végétation, rues/parkings, ombres portées) à partir des blocs urbains
extraits précédemment. Les résultats de segmentation et de classification obtenus sont présentés par les fi-
gures 8.8(c), 8.9(c), 8.10(c). Du fait de la non disponibilité de toutes les informations de classe pour les cartes
de vérité terrain correspondant aux images THRS, nous avons uniquement évalué les précisions relatives aux
classes de bâtiments. Les comparaisons entre les régions classifiées résultantes et les cartes de vérité terrain
permettent d’obtenir des valeurs de Kappa et de F-mesure égales à (K = 0,38 et F = 0,71) pour le jeu de
données Elsau, (K = 0,39 et F = 0,77) pour le jeu de données Illkirch, et (K = 0,39 et F = 0,68) pour
le jeu de données Hautepierre. De plus, les comparaisons réalisées visuellement montrent que les autres
catégories d’objets d’intérêt urbains simples sont extraits de façon pertinente, bien que les bords des segments
ne soient pas parfaits.

Pour chaque résultat de segmentation/classification, on peut aussi remarquer le raffinement progressif des
partitions initiales. Ce phénomène est obtenu par le biais des informations additionnelles apportées par les
résolutions les plus fines. Une illustration de ce phénomène est présentée par la figure 8.11.

Comparaison à d’autres méthodes La plupart des approches proposées dans la littérature sont basées
sur des critères d’homogénéité radiométrique [Inglada, 2007; Özdemir et al., 2010] (certaines de ces approches
utilisent notamment des stratégies de segmentation hiérarchique [Akcay et Aksoy, 2008]). De telles méthodes
sont efficaces pour extraire/classifier des objets urbains simples, mais semblent moins pertinentes pour détecter
des structures plus larges, ce qui est le principal avantage du processus PCSC. Nous avons ainsi choisi d’évaluer
séparément l’efficacité relative à l’extraction des objets d’intérêt simples et l’efficacité relative à l’extraction
des objets d’intérêt les plus complexes.

Les méthodes auxquelles PCSC peut être comparé, et en particulier celles considérées dans le cadre de
ces travaux ([Inglada, 2007; Akcay et Aksoy, 2008; Özdemir et al., 2010] pour l’extraction des objets d’inté-
rêt simples, et [Gaetano et al., 2009] pour l’extraction des objets d’intérêt complexes) ne peuvent pas être
directement évaluées sur les jeux de données décrits dans cette étude expérimentale (en particulier du fait
de la non disponibilité de ces méthodes, et de la difficulté de les reprogrammer correctement en nous basant
uniquement sur les détails fournis dans les publications). En conséquence, nous avons choisi de comparer ces
méthodes à PCSC en se basant sur les scores de qualité fournis dans ces publications.

L’évaluation de la qualité des résultats obtenus sur les trois jeux de données montre que les pour-
centages d’objets d’intérêt simples correctement reconnus/extraits sont comparables à ceux obtenus dans
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(a) Quartiers urbains. (b) Blocs urbains. (c) Objets urbains.

Figure 8.11 – Illustration d’une partie des résultats de segmentation du jeu de données Elsau. (a) Segmen-
tation HRS. (b–c) Segmentation THRS.

[Özdemir et al., 2010], où six différentes approches (dédiées à l’extraction d’objets d’intérêt simples) sont
présentées. Le processus multirésolution proposé dans le cadre de ces travaux permet d’extraire, en moyenne,
un pourcentage satisfaisant des objets d’intérêt simples (K = 0,38 et F = 0,71) tandis que les pourcentages
de bâtiments individuels correctement extraits atteignent 78% dans [Özdemir et al., 2010], où des indices de
qualité similaires sont utilisés. La différence de précision peut être expliquée par le fait que les six approches
présentées dans cet article ont été élaborées de manière ad hoc pour des besoins spécifiques, et requièrent
ainsi une importante supervision (e.g., de nombreux seuils doivent être fixés et/ou des marqueurs doivent être
positionnés sur les bâtiments). Nous avons aussi comparé la précision obtenue via PCSC à la précision ob-
tenue par l’intermédiaire d’une approche hiérarchique [Akcay et Aksoy, 2008]. Cette dernière a été appliquée
pour extraire différentes catégories d’objets d’intérêt simples (e.g., routes, bâtiments, végétation urbaine). Les
scores obtenus pour la classe de bâtiments atteignent (P = 0,69 et R = 0,77) ce qui est aussi comparable à
ceux obtenus par l’intermédiaire de PCSC (P = 0,79 et R = 0,66).

En ce qui concerne l’extraction des objets d’intérêt complexes (comme les blocs ou les quartiers urbains),
nous avons comparé les résultats obtenus par l’intermédiaire de PCSC à ceux présentés dans [Gaetano et al.,
2009], où une approche de segmentation ascendante (traitant des images multirésolutions) est proposée. Cette
dernière a été utilisée pour extraire des objets urbains complexes (e.g., grands blocs urbains, parkings, zones
résidentielles) à partir de couples d’images HRS/THRS captées par le satellite Ikonos. Les scores des résultats
obtenus en utilisant cette méthodologie atteignent K = 0,35, ce qui est similaire aux scores obtenus avec PCSC
(K = 0,38 et F = 0,69 pour les blocs urbains, et K = 0,38 et F = 0,66 pour les quartiers urbains).

En conclusion de cette étude comparative, on peut observer que le processus PCSC fournit des résultats
de segmentation/classification comparables aux résultats des approches similaires que l’on trouve dans la
littérature. De plus, PCSC est conçu pour extraire simultanément différents niveaux d’objets d’intérêt, ce qui
n’est pas toujours le cas en utilisant d’autres méthodes, ne permettant l’extraction que d’un seul niveau de
sémantique.

8.3.3 Robustesse

A. Déterminisme

Protocole suivi Pour évaluer le degré de déterminisme du processus PCSC et en particulier celui de
l’approche de segmentation hiérarchique, nous avons appliqué le protocole suivant.

L’approche de segmentation basée sur des exemples a été appliquée p fois en faisant varier les exemples
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Figure 8.12 – Impact du choix de l’exemple de coupe parmi p = 20 possibilités. L’évolution de l’indice de
qualité K (respectivement, l’indice F) est représentée en noir (respectivement en rouge).

de coupes fournis par l’utilisateur. Pour ce faire, pour un ensemble homogène particulier de p imagettes à
segmenter (p = 20 dans l’expérience considérée), nous avons exhaustivement choisi un BPT parmi les p BPT
à couper. Ce BPT a ensuite été coupé interactivement par l’utilisateur. Pour chaque expérience, la coupe
obtenue a été utilisée pendant l’étape d’apprentissage afin de définir le modèle de segmentation. Après l’étape
de reproduction automatique, le résultat a été évalué, et le processus a été répété en utilisant un autre BPT
pour définir l’exemple de coupe (parmi les p arbres possibles).

Analyse des résultats Les résultats obtenus sont présentés par la figure 8.12. À partir de ce graphe, on
observe que le choix de la région qui est utilisée pour fournir l’exemple de coupe n’a pas d’impact notable sur
la qualité des résultats. En effet, les valeurs de Kappa et de F-mesure obtenues demeurent similaires suivant
les régions utilisées pour définir les exemples de coupes (K = 0,79 ± 0,02, F = 0,70 ± 0,04). Ce comportement
peut être expliqué par le fait que les p imagettes à segmenter représentent des contenus de l’image similaires
car ces dernières ont été précédemment regroupées dans le même cluster par l’approche de classification
multirésolution. Ainsi, le choix d’une imagette particulière (parmi l’ensemble des imagettes) pour effectuer
l’exemple de coupe n’affecte pas la qualité des résultats obtenus par l’approche proposée.

B. Adaptation au domaine

Maximiser le potentiel des exemples de segmentations Partant du constat que la définition des
exemples de segmentations (sur un jeu de données spécifique) est une tâche consommatrice de temps, il
semble pertinent de maximiser leur potentiel en les réutilisant pour traiter d’autres jeux de données. Pour
ce faire, de nombreuses approches ont été proposées pour effectuer le transfert de modèles d’apprentissage
[Daumé III et Marcu, 2006]. En particulier, les approches d’adaptation au domaine permettent de profiter
des avantages des connaissances apprises sur un jeu de données source, dans le but de déduire un modèle
approprié pour le traitement d’un jeu de données similaire. Ces approches ont déjà été appliquées avec succès
pour la classification d’images satellites [Bruzzone et al., 1999; Bahirat et al., 2012].

Pour évaluer la robustesse de PCSC, nous proposons d’étendre le paradigme d’adaptation au domaine
pour permettre le transfert des exemples de segmentations requis par ce dernier pour le traitement d’un jeu
de données source, dans le but de traiter automatiquement un jeu de données cible.

Transfert des éléments appris Une fois qu’un jeu de données source a été traité (i.e., segmenté et
classifié), il est possible de transférer les exemples de segmentations et les clusters appris pour traiter un
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(a) Résultat de segmentation/classification. (b) Résultat de l’expérience d’adaptation au domaine.

Figure 8.13 – Illustration des résultats de l’expérience d’adaptation au domaine pour le jeu de données
Hautepierre. Le jeu de données Elsau a été utilisé comme jeu de données source.

Indices d’évaluation

Jeu de données Niveau F ± σ K ± σ

Elsau 1. Quartiers 0,56 ± 0,02 0,38 ± 0,02

2. Blocs 0,69 ± 0,01 0,39 ± 0,01

3. Objets 0,72 ± 0,03 0,36 ± 0,04

Hautepierre 1. Quartiers 0,67 ± 0,03 0,37 ± 0,01

2. Blocs 0,64 ± 0,04 0,38 ± 0,05

3. Objets 0,68 ± 0,01 0,39 ± 0,01

Hautepierre 1. Quartiers 0,65 ± 0,01 0,36 ± 0,01

Adaptation au domaine 2. Blocs 0,61 ± 0,02 0,37 ± 0,03

3. Objets 0,64 ± 0,02 0,36 ± 0,01

Table 8.6 – Évaluation globale des résultats de l’expérience d’adaptation au domaine.

ensemble d’images multirésolution cible. Pour ce faire, on peut transférer du jeu de données source au jeu de
données cible les éléments suivants :

1. les Q exemples de coupes fournis par l’utilisateur (pour chaque classe thématique de chaque ré-
solution) durant l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples (Q = q1 + ⋯ +

qn ensembles d’histogrammes). Ces Q exemples de coupes peuvent ensuite être directement utilisés en
entrée de l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples pour couper automatiquement
les BPT associés aux n images du jeu de données cible ;

2. lesK centroïdes (de chaque image) des clusters appris durant l’approche de classification multirésolution
K = k1 +⋯+ kn ensembles de centroïdes. Ces K centroïdes peuvent ensuite être directement utilisés en
entrée de l’approche de classification multirésolution pour classifier les segments extraits précédemment.

Du fait que les exemples de segmentations et les clusters appris sont liés à des zones thématiques spécifiques
du jeu de données source, on peut faire l’hypothèse que le jeu de données cible représente les mêmes types de
zones thématiques. Dans le cas où certaines de ces zones diffèrent du jeu de données source au jeu de données
cible, la stratégie d’adaptation au domaine proposée peut être modifiée en ajoutant ou en supprimant des
connaissances apprises lors de l’étape de transfert.

Expérimentations, résultats et analyses Dans un premier temps, le jeu de données Elsau a été traité
par l’intermédiaire du processus PCSC. L’approche de segmentation hiérarchique et l’approche de classifica-
tion multirésolution ont été appliquées itérativement (n = 3) pour extraire les trois niveaux de sémantique
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considérés. Pour ce faire, Q = 16 exemples de coupes ont été fournis par l’expert (q1 = 1, q2 = 8, q3 = 7) et
K = 26 clusters ont été extraits (k1 = 8, k2 = 7, k3 = 11). La figure 8.10(c) présente le résultat de classification
obtenu au niveau des blocs urbains sur le jeux de données Elsau.

Pour valider la stratégie d’adaptation au domaine proposée, nous avons réalisé des expériences de transfert
de connaissances. Le jeu de données Elsau a été utilisé comme jeu de données source tandis que le jeu de
données Hautepierre a été utilisé comme jeu de données cible. D’une manière plus pratique, les Q = 16

exemples de coupes et les K = 26 centroïdes des clusters résultant du traitement du jeu de données Elsau,
ont été transférés pour traiter le jeu de données Hautepierre. Cependant, comme les classes thématiques
correspondant aux surfaces d’eau (classe bleu) et aux zones d’habitation denses (classe rouge) ne sont pas
présentes dans le jeu de données Hautepierre, les exemples de segmentations et les clusters appris sur le
jeu de données Elsau et correspondant à ces classes n’ont pas été conservés durant l’étape de transfert.

Les résultats obtenus sont présentés dans la table 8.6 et dans la figure 8.13. À partir de ces résultats,
on observe que les scores obtenus sur le jeu de données Hautepierre sont légèrement plus faibles quand
les exemples de segmentations et les clusters appris sont transférés du jeu de données Elsau (expérience
d’adaptation au domaine (b)) que quand ces derniers sont appris directement sur le jeu de données (expé-
rience (a)). Cependant, la qualité de ces résultats reste suffisante pour aider un utilisateur dans une tâche de
cartographie. De plus, ces expériences ont montré qu’il est possible de maximiser le potentiel des exemples de
segmentations définis par l’utilisateur pour traiter de grands jeux de données.

8.3.4 Complexité de calcul

Cette section propose une évaluation expérimentale de la complexité et des temps de calcul engendrés par
l’utilisation du processus PCSC. Pour ce faire, nous comparons (en termes de temps de calcul et de mémoire)
l’utilisation d’un BPT classique à l’utilisation de PCSC pour segmenter les images du jeu de données Elsau.
Finalement, nous comparons les temps de calcul de PCSC à ceux liés à l’application d’une approche de
segmentation multirésolution descendante [Goffe et al., 2011].

Analyse expérimentale de la complexité La table 8.7 présente les temps de calcul et les consommations
mémoire pour les segmentations et les classifications des images contenues dans les trois jeux de données. Les
expérimentations ont été réalisées sur une machine équipée d’un processeur Intel® Core™2 Quad cadencé à
2,4 GHz avec 8 Go de RAM. Comme le montre la troisième colonne de la table 8.7, les traitements ont une
complexité linéaire avec la taille des images. Ainsi, le traitement d’une image HRS qui contient 16 fois plus de
pixels qu’une image MRS, requiert 16 fois plus d’opérations et de temps que le traitement d’une image MRS.
Du fait que l’approche de classification multirésolution a une complexité linéaire, on peut faire l’hypothèse que
l’approche de segmentation hiérarchique est aussi linéaire relativement aux données. Cependant, on remarque
que la consommation mémoire reste non-négligeable dans le cas des images THRS (Table 8.7, colonne 4).

Comparaison des temps de calcul La table 8.8 permet de mettre en évidence les avantages de l’utili-
sation d’une stratégie descendante à travers la résolution : tandis que les BPT classiques ne permettent pas
le traitement d’images THRS (i.e., limitations mémoire), l’approche descendante proposée peut traiter des
images de taille importante avec une consommation mémoire raisonnable. De plus, les temps de traitement
sont comparables à ceux obtenus dans [Goffe et al., 2011], où un schéma de construction de pyramides irré-
gulières est présenté pour segmenter des images multirésolutions, en utilisant une stratégie descendante. Par
exemple, cette approche requiert 44 min à 1 h 48 min pour traiter des grands jeux de données multirésolutions
composés d’images à différentes résolutions spatiales (e.g., 625 × 625, 2 500 × 2 500, et 10 000 × 10 000 pixels).

8.4 Bilan scientifique

8.4.1 Contributions

Ce chapitre a présenté les expérimentations effectuées dans le cadre de la validation du processus PCSC,
appliqué à l’extraction de hiérarchies d’objets d’intérêt à partir de trois ensembles d’images multirésolutions.
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Jeu de données
Image Temps Mémoire

(taille en pixels) de traitement (RAM)

Elsau

MRS (685 × 291) 46 s 67 Mo

HRS (2 740 × 1 164) 5 min 27 s 569 Mo

THRS (10 960 × 4 656) 1 h 24 min 3,51 Go

Illkirch

MRS (685 × 292) 56 s 69 Mo

HRS (2 740 × 1 168) 5 min 48 s 583 Mo

THRS (10 960 × 4 672) 1 h 36 min 3,59 Go

Hautepierre

MRS (343 × 234) 33 s 54 Mo

HRS (1 372 × 936) 4 min 12 s 431 Mo

THRS (5 488 × 3 744) 53 min 2,81 Go

Table 8.7 – Temps de calcul et consommation mémoire pour la segmentation et la classification des images
contenues dans les jeux de données considérés.

Jeu de
données

Image (taille)

BPT classique PCSC

Temps Taille BPT Mémoire Temps Taille BPT Mémoire
de traitement (nb. de nœuds) (RAM) de traitement (nb. de nœuds) (RAM)

Elsau

MRS (685 × 291) 46 s 3,98 × 104 67 Mo 46 s 3,98 × 104 67 Mo

HRS (2 740 × 1 164) 3 min 49 s 9,12 × 106 1,42 Go 5 min 27 s 4,49 × 105 569 Mo

THRS (10 960 × 4 656) n/a n/a n/a 1 h 24 min 2,94 × 106 3,51 Go

Table 8.8 – Comparaison des temps de calcul et des consommations mémoire entre le calcul d’un BPT
classique et le processus PCSC. Les images sont celles du jeu de données Elsau.

Les résultats de ces expérimentations ont montré que les cartes de segmentation et de classification obtenues
par le biais de ce processus descendant peuvent être employées par un utilisateur pour accomplir des tâches de
cartographie. D’une manière plus générale ces résultats mettent en évidence l’intérêt de l’utilisation d’une ap-
proche collaborative segmentation–classification, appliquée d’une manière descendante à travers la résolution,
pour l’extraction d’objets complexes à partir d’images à (très) hautes résolution spatiales.

8.4.2 Valorisation scientifique

Ces différentes expérimentations ont donné lieu à une contribution [Kurtz et al., 2012b] dans la conférence
internationale de télédétection IEEE IGARSS 2012, International Geoscience & Remote Sensing Symposium,
publiée par IEEE Geoscience & Remote Sensing Society.



Troisième partie

Vers un processus itératif guidé par des
connaissances

⋆ Résumé ⋆

Dans cette partie, nous étudions des mécanismes permettant de remettre en cause et corriger les résultats
d’analyse obtenus aux différentes résolutions. Ces mécanismes sont principalement basés sur l’intégration
de connaissances du domaine de haut niveau (apportées par un utilisateur) et de connaissances liées au
contenu des images traitées (générées par l’intermédiaire du processus d’analyse descendant) dans un post-
processus, appliqué à la suite du processus collaboratif descendant. Dans ce contexte, nous présentons une
distance originale basée sur la sémantique issue des connaissances du domaine, permettant de comparer
des données caractérisées par le biais d’attributs multirésolutions décrits sous la forme d’histogrammes.
Nous évoquons ensuite la perspective d’un processus itératif permettant une re-segmentation et une re-
classification « corrective » des résultats liés aux différents niveaux d’analyse, dans le but d’en améliorer la
précision. Nous présentons une validation expérimentale de ce post-processus et de cette distance, dans le
cadre de l’analyse d’environnements urbains à partir d’ensembles d’images satellites multirésolutions.
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Nous décrivons dans ce chapitre l’intérêt de l’ajout de connaissances de haut niveau dans le processus
global d’analyse d’images présenté précédemment. Pour ce faire, nous commençons par énoncer les limites
et les problèmes de PCSC (Section 9.1). Nous introduisons ensuite l’ajout de connaissances de haut niveau,
comme une solution possible pour améliorer ce processus (Section 9.2). Finalement, nous proposons un post-
processus combinant plusieurs approches basées sur l’intégration de connaissances, permettant de remettre
en cause et de corriger les résultats d’analyse initialement obtenus (Section 9.3).

9.1 Limites de PCSC

9.1.1 Problèmes inhérents au processus

Le processus PCSC, proposé dans la partie précédente, permet d’extraire et de classifier des hiérarchies
de régions pouvant correspondre à des objets d’intérêt complexes, apparaissant comme hétérogènes au sein
d’images (T)HRS. L’originalité de ce processus est d’extraire ces hiérarchies d’une manière descendante à
partir d’images multirésolutions par l’intermédiaire d’une collaboration entre une approche de segmenta-
tion hiérarchique basée sur des exemples et une approche de classification non-supervisée, successivement
appliquées à travers la résolution. De par sa nature non-supervisée, ce processus ne nécessite que très peu
d’informations a priori, relatives au contenu de la scène observée et à la nature des objets d’intérêt à extraire.

Cependant, les approches non-supervisées employées peuvent présenter certaines limites, inhérentes à
la forte hétérogénéité des images. Des erreurs peuvent par exemple avoir été commises lors de l’étape de
segmentation et/ou lors de l’étape de classification, pour chacun des niveaux de résolution traités. La propriété
descendante de ce processus va alors impliquer une propagation de ces erreurs dans les niveaux suivants.

Ce problème est principalement dû au fait que le processus actuel ne permet pas une correction a posteriori
des erreurs de segmentation et de classification. Nous détaillons par la suite les sources potentielles de ces
erreurs.
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Figure 9.1 – Extrait d’une segmentation (dont les frontières des segments sont délimitées en rouge) réalisée
sur une image MRS (9,6 m), projetée sur une image HRS (2,4 m). On peut observer que sur cette image HRS,
les frontières des segments apparaissent comme crénelés.

A. Problèmes liés à l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples

La première limite de l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples (Chapitre 5) est
directement liée au processus de reproduction des exemples de coupes définis par l’utilisateur. Dans le cas
où ce processus commet une erreur dans la reproduction d’une coupe, la zone de l’image ne sera pas seg-
mentée conformément aux attentes de l’utilisateur. Par exemple, une coupe exemple donnée par ce dernier
est caractérisée par un niveau d’échelle particulier que l’utilisateur a choisi. Si l’algorithme d’escalade (défini
dans la section 5.3) commet une erreur durant la reproduction de cette coupe exemple aux zones de l’image
à segmenter, alors ces dernières ne seront pas partitionnées avec un niveau d’échelle similaire.

Le deuxième limite est inhérente au caractère descendant multirésolution du processus PCSC, et en parti-
culier à la différence de résolution entre les images traitées. Les segments extraits à une résolution rt (pouvant
correspondre à des objets d’intérêt complexes) par l’approche de segmentation sont ensuite projetés dans la
résolution rt+1 pour y être affinés et décomposés en segments pouvant correspondre à des objets plus élémen-
taires. Le problème est que l’approche de segmentation ne ré-adapte pas les bords des segments extraits à
une résolution rt quand ceux-ci sont projetés dans une résolution rt+1. Comme la différence de résolution peut
être importante entre les images considérées, les bords de ces segments peuvent apparaître comme crénelés
et ne plus correspondre exactement aux frontières de ces objets d’intérêt dans l’image à la résolution rt+1.
Ce phénomène est illustré par la figure 9.1, où une segmentation réalisée sur une image MRS est projetée
sur une image HRS. Dans cet exemple, les quartiers urbains sont délimités en rouge. On peut noter que les
frontières de ces derniers sont globalement correctes mais néanmoins affectées d’un problème de crénelage dû
à l’importante différence de résolution entre l’image MRS et l’image HRS.

B. Problèmes liés à l’approche de classification multirésolution

Une première limite de l’approche de classification multirésolution (Chapitre 6) est liée à l’étape de carac-
térisation des segments produits par l’étape de segmentation. Durant cette étape, les segments extraits d’une
image à une résolution rt sont caractérisés en fonction de leur composition à une résolution rt+1, en prenant
en compte la distribution des labels de classes/clusters dans cette résolution plus fine. Or, ces classes/clusters
sont obtenu(e)s à la résolution rt+1 par le biais d’une approche de classification non-supervisée basée pixels,
qui peut comporter des erreurs. En conséquence, les histogrammes de composition résultant de cette étape
de caractérisation, et utilisés pour caractériser les segments, peuvent être erronés.
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Une seconde limite est inhérente à l’utilisation d’une approche de classification non-supervisée pour la-
belliser ces régions. Un premier problème réside notamment dans le choix du nombre de clusters utilisés lors
de cette classification (voir la section 1.2.3). Si le nombre de clusters choisi n’est pas adapté pour extraire
l’ensemble des classes des images, alors les résultats de classification obtenus pourront ne pas être pertinents.
Dans le cadre de cette approche, l’algorithme K-means est utilisé. En conséquence, un deuxième problème
est lié au choix de la position des centroïdes initiaux. Ce choix est effectué de manière aléatoire et peut ainsi
conduire à des clusters ne reflétant pas correctement la structure des données, menant à des résultats de
classification/labellisation comportant des erreurs. Finalement, un troisième problème est lié à la distance
utilisée pour comparer les données (i.e., les histogrammes de composition) lors de l’étape de classification. En
effet, la plupart des algorithmes de classification non-supervisée requièrent une mesure de distance (et une
moyenne) pour comparer les couples d’objets à classifier. Dans le cas où ces données sont représentées par
des histogrammes, la plupart des distances existantes ne permettent pas d’obtenir des résultats pertinents.
En conséquence, cette étape de classification non-supervisée peut conduire à des erreurs de labellisation.

C. Propagation des erreurs durant la phase descendante

Finalement, la limite principale de PCSC est liée au principe descendant de ce processus : les erreurs de
segmentation et de classification, potentiellement commises à un niveau d’analyse t, sont par construction
propagées dans les niveaux suivants.

Considérons par exemple un segment correspondant à une zone de végétation, extrait à une résolution
rt, et classifié avec le même label que les segments correspondant à des zones industrielles (i.e., erreur de
classification). Ce dernier sera alors projeté dans la résolution rt+1 pour y être décomposé en segments plus
élémentaires. Cependant, ce segment sera décomposé (par l’étape de segmentation hiérarchique basée sur des
exemples) de la même façon qu’un segment correspondant à une zone industrielle (i.e., avec un même niveau
d’échelle) entraînant ainsi d’éventuelles erreurs de segmentation à la résolution rt+1. En conséquence, une
erreur de classification commise à une résolution rt affectera potentiellement l’étape de segmentation réalisée
à une résolution rt+1.

Considérons maintenant l’exemple d’une zone de l’image correspondant à un bloc urbain industriel ana-
lysable à une résolution rt. Faisons l’hypothèse que la segmentation réalisée au niveau t comporte des erreurs
et qu’aucun segment ne correspond à ce bloc industriel (i.e., erreur de segmentation). Ce segment erroné sera
ensuite caractérisé par un histogramme de composition lui aussi potentiellement erroné, conduisant alors à
une erreur de classification. Ainsi, une erreur de segmentation commise à une résolution rt affectera l’étape
de classification réalisée à cette même résolution.

En conséquence, les erreurs d’analyse résultant du traitement d’une image à une résolution rt peuvent
perturber les approches de segmentation et de classification réalisées au cours du traitement des images aux
résolutions suivantes.

9.1.2 Intégration de connaissances : vers un processus correctif

Les limites du processus PCSC sont, d’une manière plus générale, inhérentes aux faiblesses des approches
non-supervisées. Avec l’augmentation de la complexité des données, ces dernières peuvent montrer leurs limites
et produire des résultats qui parfois ne sont pas suffisamment pertinents pour les besoins applicatifs de
l’utilisateur. L’augmentation du nombre de données, du nombre d’attributs, ou encore du nombre de clusters,
sont des exemples des problèmes les plus courants.

Il est à noter que bien que des informations relatives au contenu des images soient générées durant l’analyse
des données aux résolutions les plus fines, elles ne sont pas prises en compte ailleurs pour guider les résultats
obtenus aux résolutions les plus grossières. Ainsi, l’information multirésolution prise en compte pendant la
caractérisation des segments extraits à une résolution rt, relative aux clusters obtenus à la résolution rt+1, n’est
pas prise en compte dans le sens inverse. Considérons l’exemple d’un bloc urbain d’habitations individuelles,
extrait par l’étape de segmentation à une résolution rt. Durant l’étape de classification multirésolution, ce
segment est caractérisé par un histogramme modélisant sa composition en termes de clusters dans la résolution
rt+1. Ainsi, des informations relatives au contenu de l’image à la résolution rt+1 sont utilisées lors de l’analyse
de l’image à la résolution rt. Cependant, aucune connaissance liée au contenu de la scène à la résolution
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rt−1 n’est utilisée lors du traitement de la résolution rt. Or, il pourrait être pertinent d’utiliser ce type de
connaissances durant la totalité du processus d’analyse. En effet, savoir par exemple que la région que l’on est
en train de classifier à la résolution rt avec un label de bloc urbain industriel se trouve, à la résolution rt−1,
dans un cluster correspondant à une zone de végétation, peut apporter une information quant à la pertinence
du label affecté à ce segment.

De façon plus générale en fouille de données complexes, pour tenter d’apporter une solution à ces problèmes,
une approche communément employée par la communauté scientifique consiste à utiliser des connaissances
lors du processus d’analyse. Ces connaissances, sont intégrées de manière croissante dans les processus de
fouille de données, et permettent ainsi de guider ces derniers vers de meilleurs résultats. De nombreux travaux
[Yoon et al., 1999; Kopanas et al., 2002; Forestier, 2010] ont montré le rôle important joué par ces connais-
sances du domaine (ainsi que par l’utilisateur) dans le processus de fouille de données. D’après les conclusions
de ces travaux, le processus d’extraction d’informations à partir de données ne peut souvent pas être (to-
talement) automatique, et il est nécessaire d’étudier des mécanismes permettant d’établir des interactions
entre, d’une part, les traitements automatisables et, d’autre part, la supervision de l’utilisateur qui guide ces
traitements.

Pour résoudre les différents problèmes du processus PCSC, nous proposons d’introduire des mécanismes
de prise en compte des connaissances au sein de ce dernier. L’objectif est d’utiliser ces connaissances pour
remettre en cause et corriger les différents niveaux de segmentation et de classification obtenus, dans le but
d’aider l’utilisateur à mieux comprendre la scène représentée. Nous décrivons dans la section suivante les
différents types de connaissances pouvant être considérés dans ce contexte.

9.2 Différents types de connaissances

Deux types de connaissances peuvent être considérés pour guider les algorithmes de segmentation et/ ou
de classification [Baltsavias, 2004] :

1. les connaissances liées aux images (générées à partir de ces dernières par l’analyse préalable des différents
niveaux de résolution via PCSC) ;

2. les connaissances spécifiques au domaine, apportées par l’utilisateur.

Pour chaque type de connaissances, deux sous-catégories peuvent être considérées : les connaissances dites
monorésolutions et celles dites multirésolutions. Nous détaillons ci-après ces différents types de connaissances.

9.2.1 Connaissances liées aux images

A. Connaissances monorésolutions

Le traitement via PCSC des images considérées permet d’extraire de ces données des ensembles de seg-
ments/régions offrant des connaissances a posteriori relatives aux frontières potentielles des objets d’intérêt
présents dans les images, ainsi qu’aux caractéristiques permettant de décrire ces objets dans ces dernières. De
plus, on dispose de connaissances sur les regroupements de ces régions en clusters offrant des informations
pertinentes quant aux zones de l’image partageant des caractéristiques communes. Il est également possible
d’obtenir des informations relatives à l’organisation spatiale de ces clusters au sein d’une image.

Considérons l’exemple de trois clusters de régions (K1, K2 et K3) extraits d’une image à une résolution
rt. En analysant les relations spatiales des régions issues de ces trois clusters, on peut trouver en général,
des configurations atypiques et/ou fréquentes (e.g., les régions de K1 sont toujours adjacentes aux régions
de K2, les régions de ce cluster étant caractérisées par de fortes valeurs d’élongation) entre ces dernières,
probablement dues à l’organisation structurelle des objets d’intérêt représentés. On peut ainsi inférer des
connaissances relatives à l’organisation spatiales de ces clusters. Ce type de connaissances est illustré par la
figure 9.2. Dans cet exemple, les relations spatiales entre les clusters extraits de l’image sont modélisées par
le biais de chaînes de Markov reflétant les probabilités de passage d’un cluster à un autre (i.e., en considérant
différentes directions géographiques).
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(a) Image satellite HRS (2,4 m). (b) Image classifiée. (c) Connaissances monorésolutions.

Figure 9.2 – Connaissances monorésolutions extraites d’un résultat de classification [Gaetano et al., 2009].
(c) Les relations spatiales entre les clusters sont modélisées par l’intermédiaire d’une chaîne de Markov.

B. Connaissances multirésolutions

L’organisation hiérarchique, à travers la résolution, des régions/clusters permet d’obtenir des connaissances
multirésolutions relatives à l’organisation spatiale et structurelle, au sein des images, des objets d’intérêt.

Considérons l’exemple d’un cluster de régions (nommé K), extrait d’une image à une résolution rt. Le
cluster K regroupe les régions de l’image correspondant à un certain type de couverture des sols. En construi-
sant un histogramme de composition moyen pour le cluster K (relatif à sa composition en termes de clusters
dans l’image à la résolution rt+1), on a l’information, qu’en moyenne dans les images considérées, les régions
appartenant à ce cluster sont composées de (x% de régions catégorisées dans le cluster 0, . . . , z% de régions
catégorisées dans le cluster 4) dans l’image à la résolution rt+1. La figure 9.3 illustre ce type de connaissances
multirésolutions. Ces informations apportent ainsi des connaissances sur l’organisation structurelle des objets
d’intérêt observables à partir d’une image à une résolution rt, en fonction d’objets d’intérêt observables à
partir d’une image à une résolution rt+1.

Sur le même principe, l’organisation hiérarchique des régions/clusters apporte aussi des informations struc-
turelles inverses (i.e., relatives aux objets d’intérêt analysables à partir d’une image à une résolution rt+1 en
fonction d’objets d’intérêt observables à partir d’une image à une résolution rt). Par exemple, on peut savoir
qu’en moyenne dans les images considérées, les régions du cluster 1 (extrait à la résolution rt+1) participent
à la composition des clusters 4 et 5 (extraits à la résolution rt) mais ne participent jamais (ou très peu) à la
composition du cluster 8 (extrait à la résolution rt).

9.2.2 Connaissances du domaine

Dans notre contexte, les connaissances du domaine sont des informations géographiques que l’utilisateur
peut apporter au processus d’extraction d’informations. Ces connaissances sont des informations générales,
relatives à un certain type d’environnement urbain, qui ne sont pas spécifiques au contenu de la scène re-
présentée (ainsi qu’aux jeux de données considérés). Le but de cette section n’est pas de faire une revue
exhaustive des connaissances du domaine disponibles (et des travaux relatifs à leur modélisation), mais d’en
introduire certaines nous paraissant pertinentes pour remettre en cause les résultats obtenus précédemment.

A. Connaissances monorésolutions

Les connaissances du domaine monorésolutions sont des informations thématiques, relatives à l’occupa-
tion des sols observés à partir d’une image à une résolution spécifique, que l’utilisateur connaît a priori.
Ces connaissances peuvent être liés aux types d’objets d’intérêt (et de classes) que l’on peut extraire de
ces territoires urbains. Par exemple, l’utilisateur peut apporter des informations sur les classes thématiques
(e.g., nombres, labels) que l’on peut extraire d’un type précis d’environnements.
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Pour ces classes thématiques, l’utilisateur peut ensuite fournir des connaissances de bas niveau comme
des exemples d’objets étiquetés (similaires à ceux requis dans le cadre de la classification supervisée, voir la
section 1.2.2), ou encore des connaissances exprimées sous la forme de relations must-link et cannot-link pour
contraindre le processus de segmentation et/ou de classification. Un lien must-link indique que deux objets
devraient être dans le même cluster à la fin du processus alors qu’un lien cannot-link signifie le contraire. Ce
type de connaissances est parfois plus simple à obtenir qu’un ensemble classique d’objets étiquetés. En effet,
il n’est pas nécessaire de connaître le nombre de classes, leurs étiquettes, leurs caractéristiques, etc. (seule
l’information entre couples d’objets est modélisée).

Les connaissances du domaine monorésolutions peuvent aussi être relatives à l’organisation spatiale des
objets géographiques dans l’image : les surfaces de végétation sont adjacentes aux surfaces d’eau, un toit de
bâtiment est constitué de deux parties adjacentes (une face éclairée et une face à l’ombre), etc. Ce type de
connaissances est définissable dans le cadre de l’organisation spatiale d’objets d’intérêt simples (i.e., bâti-
ments, routes). Cependant, de telles connaissances ne sont pas définissables (et modélisables) dans le cadre
de l’organisation spatiale d’objets d’intérêt complexes (i.e., blocs urbains, quartiers urbains), dû à la forte
diversité de ce type de structures urbaines. Ainsi, nous préférons ici utiliser des connaissances du domaine
plus génériques.

Un autre type de connaissances est lié à la sémantique des classes recherchées : l’utilisateur peut appor-
ter des connaissances relatives à la proximité sémantique de ces différentes classes. Considérons l’exemple
de la classe correspondant aux blocs urbains d’habitations individuelles. Cette classe est plus proche séman-
tiquement (et thématiquement) de la classe correspondant aux blocs urbains d’habitations collectives qu’à
celle correspondant aux blocs urbains industriels. Nous verrons par la suite que ces connaissances séman-
tiques peuvent être très utiles pour remettre en cause les labels de classes/clusters attribués aux régions des
différentes résolutions.

B. Connaissances multirésolutions

Une connaissance du domaine qualifiée de multirésolution peut apporter des informations relatives à l’occu-
pation des sols observés, à travers la résolution. De telles connaissances peuvent être relatives à l’organisation
spatiale ou structurelle des objets d’intérêt (et des classes) que l’on peut extraire de ces territoires urbains
aux différents niveaux d’échelle.

Par exemple, l’utilisateur peut savoir qu’en général, un objet d’intérêt complexe (e.g., un bloc urbain) est
composé d’une certaine proportion d’objets urbains simples, comme des toits de bâtiments, des parkings, des
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routes ou des parcelles de végétation ou au contraire que l’on ne trouve jamais de bâtiments industriels au sein
d’une zone agricole. De telles connaissances peuvent alors être utilisées pour remettre en cause les résultats
de classification obtenus.

Les connaissances du domaine multirésolutions sont des informations difficiles à exprimer par l’utilisateur,
et il n’existe à ce jour que très peu de bases de données (et/ou d’ontologies) répertoriant de telles informations.

9.3 Remise en cause des résultats

Dans la section précédente, nous avons vu que de nombreuses connaissances peuvent être extraites a poste-
riori des images via l’utilisation de PCSC. De plus, l’utilisateur peut apporter des connaissances du domaine
a priori, relatives à la couverture des sols étudiés. Parallèlement, nous avons montré que le processus PCSC
présente certaines limites et qu’une solution potentielle pour les corriger consiste à ajouter des connaissances
au sein du processus de fouille de données. Nous analysons dans cette section comment et quand intégrer ces
connaissances dans les différentes étapes de ce processus.

9.3.1 Comment intégrer les connaissances ?

Le processus PCSC est basé sur deux approches principales : une approche de segmentation hiérarchique
et une approche de classification multirésolution. Chacune de ces deux approches peut générer des erreurs.
Nous décrivons par la suite comment y intégrer des connaissances, dans le but de remettre en cause et de
corriger les résultats.

A. Ajout de connaissances dans l’approche de segmentation hiérarchique

Nous avons vu précédemment que la première limite de l’approche de segmentation hiérarchique est di-
rectement liée au processus de reproduction des coupes exemples définies par l’utilisateur. Dans le cas où ce
processus commet une erreur dans la reproduction d’une coupe, la zone de l’image segmentée ne correspondra
pas forcément aux attentes de l’utilisateur (induisant des zones de l’image pouvant ne pas être correctement
segmentées).

Il est possible d’utiliser des connaissances extraites des images pour corriger ce type de problèmes. L’idée
sous-jacente est que, si un algorithme de segmentation commet une erreur lors du partitionnement d’une image
à une résolution rt, cette erreur pourra être corrigée par les connaissances apportées par l’analyse d’une image
à une résolution différente. De même, la classification des régions de l’image à la résolution rt peut aussi être
utilisée pour remettre en cause cette segmentation. Par exemple, si le résultat de l’algorithme de classification
comporte des régions « outliers », c’est-à-dire n’ayant pas été classifiées correctement (e.g., éloignées de tous
les centroïdes), on peut par exemple postuler que le segment correspondant à cette région n’a pas été délimité
(et/ou caractérisé) de façon pertinente. Il est à noter que la remise en cause de la segmentation à une résolution
rt implique une remise en cause de la classification à cette même résolution, car celle-ci en est directement
dépendante.

La deuxième limite est liée au caractère descendant multirésolution du processus PCSC, et en particulier
à la différence importante de résolution entre les images traitées. De fait, les bords des segments peuvent ap-
paraître comme crénelés et ne plus correspondre exactement aux frontières des objets d’intérêt géographiques
recherchés. Pour remettre en cause et corriger les frontières de ces segments, il nous semble possible d’utiliser
des connaissances extraites des images aux résolutions les plus fines. Le principe est ici d’utiliser les informa-
tions géométriques des segments extraits à une résolution rt pour corriger les frontières des segments extraits
à des résolutions plus grossières rt−1, rt−2, etc. Ce type d’approches a déjà été employé [Gaetano et al., 2009]
et a montré des résultats prometteurs.

B. Ajout de connaissances dans l’approche de classification multirésolution

Nous avons vu précédemment que la première limite de l’approche de classification multirésolution est liée
au fait que les clusters utilisés pour caractériser les segments peuvent comporter un certain nombre d’erreurs.
Cependant, il est possible d’utiliser des connaissances extraites des images pour corriger ce problème. En effet,
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à la fin du traitement de l’image à la résolution rt+1 par PCSC, un résultat de classification basée régions
de cette image est généré. Ce dernier est supposé plus pertinent que le résultat de classification basée pixels,
utilisé lors de l’étape de caractérisation multirésolution des segments de l’image à la résolution rt. Il est alors
possible de caractériser les segments de rt via les clusters de régions formés dans ce résultat de classification
basée régions. Ces connaissances extraites des images peuvent permettre de remettre en cause et de corriger
les résultats de classification des régions des images considérées.

La deuxième limite est inhérente à la distance utilisée pour comparer ces données décrites par des his-
togrammes de composition. La plupart des distances proposées dans la littérature ne sont pas pertinentes
quand les valeurs des barres de ces histogrammes sont corrélées. Cependant, en considérant que l’utilisateur
est capable (1) d’affecter aux étiquettes des clusters issus du résultat de classification obtenu à la résolution
rt+1, une sémantique correspondant aux classes d’intérêt recherchées (e.g., Cluster 1 → Toits d’habitations
rouges, . . . , Cluster 7 → Parcelles de végétation) et (2) d’évaluer des valeurs de proximité sémantique entre
ces classes (e.g., la classe Toits d’habitations rouges est plus proche sémantiquement de la classe Toits d’ha-
bitations en ardoise que de la classe Parcelles de végétation), il est possible d’utiliser ces connaissances pour
améliorer la distance employée afin de comparer les données à classifier (et ainsi remettre en cause les résul-
tats de classification à la résolution rt). Ces connaissances peuvent être utilisées pour pallier au problème de
corrélation sémantique entre les barres des histogrammes.

La troisième limite est inhérente à l’utilisation d’une approche de classification non-supervisée pour la-
belliser ces régions. Pour apporter une solution au problème du choix du nombre de clusters utilisés, il est
possible d’utiliser des connaissances extraites des différentes images. En effet, les résultats de classification
obtenus à chaque résolution, peuvent apporter des informations quant au choix du nombre de clusters pour les
algorithmes de classification. On peut par exemple faire collaborer ces résultats afin de trouver des nombres de
clusters permettant d’unifier chacun des résultats de classification. Ainsi, les résultats de classification obtenus
aux résolutions rt−1 et rt+1 peuvent aider à choisir un nombre de clusters pertinent pour la classification de
la résolution rt.

Pour résoudre le problème lié au choix de la position des centroïdes initiaux, il est possible d’utiliser
des connaissances du domaine multirésolutions, pour définir ces centroïdes d’une manière plus réaliste. Par
exemple, des connaissances relatives à la composition moyenne des blocs urbains d’habitations individuelles en
termes de pourcentages de routes, de toits d’habitations rouges, de toits d’habitations en ardoise, de parcelles
de végétation peuvent être utilisées pour initialiser l’histogramme du centroïde.

9.3.2 Quand intégrer les connaissances ?

Nous avons montré dans la section précédente qu’il est possible d’intégrer différents types de connaissances,
à plusieurs niveaux, dans les approches de segmentation et de classification associées au processus PCSC.
Néanmoins, il est nécessaire d’étudier à quel moment considérer ces connaissances au sein de ce dernier. Deux
solutions sont alors envisageables : (1) ajouter ces connaissances directement pendant l’exécution de PCSC
ou (2) ajouter ces connaissances dans un post-processus permettant la remise en cause et la correction des
résultats obtenus par PCSC.

Les connaissances générées par l’analyse des images (monorésolutions et multirésolutions) ne sont pas
toutes disponibles au cours du processus descendant à travers la résolution. En effet, lors du traitement de
l’image à la résolution rt, des connaissances relatives aux contenus des images rt−1, rt−2, etc. traitées dans les
étapes précédentes sont disponibles. En revanche, aucune connaissance relative au contenu des images aux
résolutions rt+1, rt+2, etc. n’est disponible pendant l’exécution du processus descendant.

Les connaissances du domaine sont des informations géographiques générales que l’utilisateur possède
a priori sur les environnements étudiés. Il est alors envisageable de prendre en compte ces connaissances
directement pendant le déroulement de PCSC à travers la résolution. Certaines connaissances du domaine
sont d’ailleurs déjà intrinsèquement prise en compte dans l’approche de segmentation hiérarchique (i.e., les
exemples de coupes correspondent à des niveaux d’échelle) et dans l’approche de classification multirésolution
(i.e., le nombre de clusters).

Cependant, l’un des intérêts majeurs de PCSC est d’être basé sur des approches de segmentation et de
classification non-supervisées. En conséquence, ce processus ne nécessite que très peu de connaissances prove-
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nant des utilisateurs. Bien que les résultats de ce dernier puissent comporter des erreurs, la plupart des zones
de la scène sont correctement classifiées. Il semble alors plus pertinent de maximiser l’aspect non-supervisé
du processus et de n’appliquer qu’un post-processus correcteur, intégrant des connaissances du domaine et
des connaissances extraites préalablement des images afin de corriger les éventuelles erreurs produites par ce
processus descendant.

9.3.3 Vers un post-processus de remise en cause des résultats

A. Proposition

De nombreuses perspectives de recherche sont ouvertes par l’intégration de connaissances dans un post-
processus appliqué à la suite de PCSC : certaines de ces perspectives sont réalisables à court terme tandis
que d’autres le sont à plus long terme. Parmi ces perspectives, nous avons privilégié celles à court terme, et
fait le choix d’orienter nos recherches vers :

1. l’utilisation de connaissances extraites des images pour remettre en cause les résultats de
segmentation obtenus à partir des différentes résolutions, et améliorer ainsi l’approche de segmentation
hiérarchique basée sur des exemples ;

2. l’utilisation de connaissances du domaine au sein d’une distance entre histogrammes pour
améliorer l’approche de classification multirésolution ;

D’une manière plus générale, nos recherches se sont penchées sur une réflexion relative à un post-
processus de correction des résultats, combinant ces deux approches, dédié à la correction des erreurs
présentes dans les résultats d’analyse obtenus aux différentes résolutions. Ce post-processus rejoint ici les
possibilités offertes par l’utilisation d’approches collaboratives permettant la remise en cause des résultats
d’analyse obtenus aux différentes sources.

B. Principe de la méthodologie proposée

Le principe du post-processus correcteur proposé consiste à parcourir la hiérarchie de régions initialement
obtenue, et à ré-appliquer l’approche de classification multirésolution en tenant compte de ces connaissances.
Notre idée est de proposer une nouvelle distance pour la comparaison d’histogrammes, utilisant des connais-
sances du domaine monorésolutions couplées à des connaissances extraites des images (générées pendant la
descente). Cette distance permet d’améliorer la comparaison d’histogrammes de composition et ainsi les ré-
sultats produits par l’approche de classification multirésolution. Nous verrons par la suite que la remise en
cause des résultats de classification permet de remettre en cause les résultats de segmentation.

Les résultats de segmentation et de classification, obtenus à une résolution rt, étant dépendants des résul-
tats obtenus à une résolution rt−1, nous proposons dans ces travaux que ce post-processus correcteur soit basé
sur une approche ascendante. D’une manière plus générale, partant du fait que ces segments/clusters ont été
produits par un processus descendant, sans connaissance a priori, nous proposons un schéma méthodologique
permettant de remonter dans la hiérarchie (et dans la résolution) afin de corriger les segments/clusters en
utilisant des connaissances acquises pendant la descente et d’autres données par l’utilisateur. Cette stratégie a
pour avantages (1) de maintenir l’aspect non-supervisé de PCSC et (2) de permettre l’utilisation des connais-
sances générées à partir des images par l’application préalable de PCSC, et des connaissances du domaine
fournies par l’utilisateur.

Dans le chapitre suivant (Chapitre 10), nous décrivons en détail une distance originale pour la comparaison
d’histogrammes, utilisant des connaissances du domaine. Nous introduisons ensuite (Chapitre 11) comment
cette distance peut être intégrée dans l’approche de classification multirésolution proposée précédemment et
comment cette dernière peut être ré-appliquée dans le cadre d’un post-processus ascendant correcteur, désigné
par la suite via l’acronyme C–PCSC.
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Ce chapitre présente une nouvelle distance pour la comparaison de données caractérisées par des attributs
multirésolutions, modélisés sous la forme d’histogrammes. Cette distance permet d’intégrer des connaissances
du domaine apportées par l’utilisateur, relatives aux proximités sémantiques des barres des histogrammes,
dans le calcul de cette dernière. Pour ce faire nous commençons par présenter les problèmes liés à la com-
paraison de données décrites par le biais d’histogrammes (Section 10.1). Nous détaillons ensuite différentes
distances, présentes dans la littérature et permettant de comparer de telles structures, ainsi que leurs avan-
tages et inconvénients respectifs (Section 10.2). Finalement, nous présentons une nouvelle distance basée sur
un mécanisme hiérarchique et permettant de prendre en compte des connaissances du domaine pour la com-
paraison d’histogrammes (Section 10.3). Dans une dernière section (Section 10.4), nous énonçons le bilan
scientifique de ces travaux.

10.1 Mesurer la distance entre des attributs multirésolutions

10.1.1 Motivations

Dans le cadre de nos travaux, nous proposons de caractériser les segments extraits des images par des
attributs multirésolutions modélisés sous la forme d’histogrammes. Dans de nombreux domaines, comme ceux
de la fouille de données et de l’analyse d’images, il est nécessaire de classifier d’importants jeux de données
dans lesquels chaque élément à catégoriser est caractérisé par un ou plusieurs histogrammes. Par exemple, il
est souvent nécessaire de classifier des populations en fonction de la distribution d’une mesure particulière
(e.g., la distribution de la taille des individus contenus dans ces populations). Les histogrammes sont donc
des structures utiles pour modéliser de nombreux types de données et permettent de prendre en considération
leurs propriétés statistiques.
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Figure 10.1 – Deux types d’histogrammes modélisant la composition d’un panier de courses. (a) Histogramme
nominal modélisant la distribution des instances du concept sémantique Fruit. (b) Histogramme ordinal
modélisant la distribution des prix des articles.

Il existe différentes catégories d’histogrammes, relatives à des types de mesures spécifiques : nominales,
ordinales (et modulo, qui représentent un cas particulier des mesures ordinales) [Cha et Srihari, 2002]. Dans
une mesure nominale, chaque valeur est nommée et/ou peut représenter une instance d’un concept sémantique
particulier (e.g., le concept Fruit peut prendre différentes valeurs/instances comme Citron, Prune, Pomme,
Mandarine, Abricot, etc.). Ainsi, un histogramme de type nominal peut modéliser la composition d’un panier
de courses en fonction du nombre et des types de fruits qu’il contient (Figure 10.1(a)). Dans un tel histo-
gramme, les niveaux de la mesure peuvent être permutés, car il n’existe pas d’ordre (total) entre ces niveaux
(propriété d’invariance à la permutation). Au contraire, dans une mesure ordinale, les valeurs sont totalement
ordonnées (e.g., le prix des légumes peut être quantifié en 10 valeurs discrètes entre 1 et 10 euros). Ainsi, un
histogramme de type ordinal peut modéliser la composition d’un panier de courses en fonction du nombre et
des prix des fruits qu’il contient (Figure 10.1(b)).

Mesurer la similarité entre des histogrammes est une opération cruciale au cours d’une étape de clas-
sification non-supervisée [Jain et al., 1999; Ng et al., 2005], mais également dans de nombreuses applica-
tions comme la reconnaissance de formes [Bressan et al., 2003], la recherche d’images basée sur le contenu
[Brunelli et Mich, 2001; Nascimento et al., 2002; Al-Omari et Al-Jarrah, 2005; Liu et al., 2007], la classifica-
tion de textes [Capdevila et Florez, 2009; Fabrizio, 2002] ou encore l’analyse de séries temporelles [Strelkov,
2008]. En effet, mesurer la distance entre un couple d’histogrammes permet d’évaluer la similarité entre les
propriétés statistiques modélisées par ces structures. Au cours des dernières décennies, de nombreuses me-
sures de similarité entre histogrammes ont ainsi été proposées. On peut distinguer deux catégories principales
de distances entre histogrammes : les distances barre-à-barre et les distances barres-croisées. Les distances
barre-à-barre considèrent un histogramme comme un vecteur de dimension fixe et comparent uniquement le
contenu des barres correspondantes des histogrammes, tandis que les distances barres-croisées considèrent un
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H1 9 0 0 0 0 0 0 0 1 0

H2 1 0 0 0 0 0 0 0 1 8

H3 1 0 0 0 0 0 0 0 8 1

Table 10.1 – Histogrammes modélisant les compositions des trois paniers de courses C1,C2,C3, chaque panier
étant composé de 10 fruits.

histogramme comme l’estimation d’une fonction de densité de probabilité et comparent aussi bien les barres
correspondantes que les non-correspondantes.

10.1.2 Problèmes liés à la comparaison d’histogrammes

Dans ces travaux, nous nous intéressons à la comparaison de très grands jeux de données dans lesquels
chaque donnée est caractérisée par un ou plusieurs histogrammes nominaux, pour lesquels des connaissances
relatives à la proximité sémantique entre les barres peuvent être considérées. Pour illustrer ces histogrammes
particuliers, on peut revenir à l’exemple présenté par la figure 10.1(a). Chaque barre de l’histogramme re-
présente la proportion d’un type de fruits, qui est une instance du concept sémantique Fruit. Étant donné
que les citrons et les oranges sont des agrumes, l’instance Citron peut être considérée comme plus proche de
l’instance Orange que de l’instance Prune. Il est ainsi possible d’évaluer les similarités sémantiques entre les
barres composant cet histogramme nominal. Dans ce contexte, il est important de prendre en compte de telles
similarités sémantiques pour améliorer la comparaison de ces histogrammes, et ainsi les approches de fouille
de données dont les résultats dépendent de la pertinence de ces comparaisons.

D’une part, les distances barre-à-barre sont bien adaptées au traitement de grands jeux de données,
en particulier grâce à leur faible coût de calcul. Cependant, par définition, de telles distances ne peuvent
pas considérer les proximités sémantiques entre les différentes barres. (De plus ces distances souffrent des
problèmes liés à la translation des barres et au choix de la taille des barres.) Considérons, par exemple, trois
paniers de courses C1,C2,C3, représentés par la table 10.1. Les différents fruits peuvent être de type {Citron,
Coing, . . . , Prune}. Ainsi, la composition d’un panier de courses Ci peut être modélisée par un histogramme
Hi(#Citron,#Coing, . . . ,#Prune) où #x représente le nombre d’occurrences de l’instance x dans le panier
Ci. En utilisant une distance barre-à-barre standard, par exemple la distance de Manhattan dL1 , on obtient
une distance similaire entre H1 et H2 et entre H1 et H3 (dL1(H1,H2) = dL1(H1,H3) = 16). Cependant, C1 est
sémantiquement plus proche de C3 qu’il ne l’est de C2, car C1 et C3 sont tous les deux des paniers composés
principalement d’agrumes.

D’autre part, les distances barres-croisées, qui comparent d’une manière plus exhaustive à la fois les
barres correspondantes et non-correspondantes, permettent de considérer les proximités sémantiques entre les
différentes barres. Ceci peut être réalisé en assignant à chaque paire d’instances un poids (i.e., une valeur
numérique) modélisant le degré de proximité sémantique entre les instances comparées. Considérons l’exemple
du panier de courses. Le poids associé au couple d’instances (Citron, Orange) doit être plus faible que celui
associé au couple (Citron, Prune) ou au couple (Orange, Prune). La contrepartie de cette stratégie est d’induire
un temps de calcul quadratique pour la comparaison des barres des histogrammes (i.e., chaque barre d’un
histogramme H1 doit être comparée à l’ensemble des autres barres d’un histogramme H2), qui n’est pas
compatible avec notre contexte méthodologique et nos besoins applicatifs.

En se basant sur ces considérations, on remarque que pour la plupart des méthodes dédiées à la comparaison
d’histogrammes nominaux, la prise en compte de la proximité sémantique entre les instances modélisées par
les barres des histogrammes est incompatible avec un faible temps de calcul. Dans ces travaux, nous proposons
une nouvelle distance apportant une solution à ce problème. Son calcul est basé sur une stratégie hiérarchique,
fusionnant progressivement les instances considérées (et les barres associées) en fonction de leurs proximités
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sémantiques. Pour chaque niveau de cette hiérarchie, une distance barre-à-barre classique est calculée entre
les paires d’histogrammes correspondantes. Dans le but d’obtenir la distance proposée, ces distances barre-à-
barre sont ensuite fusionnées en prenant en compte la cohérence sémantique associée à chaque niveau de la
hiérarchie. Cette distance préserve les avantages des distances barres-croisées (i.e., robustesse à la translation
des valeurs des histogrammes et au choix de la taille des barres), mais hérite néanmoins du faible temps de
calcul des distances barre-à-barre.

10.2 Distances entre histogrammes

10.2.1 Distance entre les niveaux de la mesure

Un histogramme H(A) représente la distribution des valeurs quantifiées d’une mesure x parmi les échan-
tillons d’un ensemble A. Relativement à deux types de mesures (i.e., nominales et ordinales), nous définissons
deux fonctions dnom et dord qui mesurent la différence entre deux valeurs de mesure xi, xj ∈ X. Dans la
littérature, la différence entre deux valeurs (ou niveaux) de mesure est appelée la « distance au sol » (ground
distance).

A. Mesure ordinale

Dans une mesure ordinale, les valeurs xi sont totalement ordonnées, et il est possible de déterminer une
distance atomique ∆(xi, xi+1) ∈ R+ entre chaque paire de niveaux successifs xi et xi+1. Ainsi, nous définissons
la distance au sol entre deux valeurs d’une mesure ordinale xi et xj comme la somme des distances atomiques
entre chaque niveau successif de i à j

dord(xi, xj) =
j−1

∑
k=i

∆(xk, xk+1) (10.1)

Quand les valeurs de la mesure sont numériques (i.e., chaque xi ∈ R), la distance au sol entre deux niveaux
d’une mesure ordinale est la différence absolue entre ces niveaux

dord(xi, xj) =
j−1

∑
k=i

∣xk − xk+1∣ = ∣xi − xj ∣ (10.2)

B. Mesure nominale

Dans une mesure nominale, deux cas sont envisageables :

1. il n’est pas possible de définir des relations de proximité entre les valeurs xi. Ainsi, nous définissons la
distance au sol entre ces valeurs comme valeurs « correspondantes » ou « non-correspondantes »

dnom(xi, xj) = {
0 si xi = xj
1 sinon

(10.3)

2. il est possible de définir des relations de proximité sémantique entre les valeurs xi. Comme la définition
précédente de dnom ne permet pas de considérer les proximités sémantiques entre les barres d’un his-
togramme nominal, nous étendons la définition de la distance au sol entre deux niveaux de la mesure
nominale comme

dnom(xi, xj) = dnom(xj , xi) = {
0 si xi = xj
α(xi,xj) sinon

(10.4)

où α(xi, xj) ∈ ]0,1] reflète une valeur de dissimilarité sémantique entre xi et xj reposant sur les connais-
sances du domaine de l’utilisateur. Ainsi, il est possible de définir une matrice de dissimilarité Mdis

de taille v × v qui modélise les relations entre chaque instance x ∈ X = {x0, x1, . . . , xv−1} du concept
modélisé par l’histogramme

M
dis

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

α(x0,x0) ⋯ α(x0,xv−1)

⋮ ⋱ ⋮

α(xv−1,x0) ⋯ α(xv−1,xv−1)

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(10.5)
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Citron 0,00 0,80 0,90 0,20 0,70 0,80 0,90 0,80 0,10 0,85

Coing − 0,00 0,20 0,75 0,40 0,20 0,45 0,50 0,78 0,48

Pomme − − 0,00 0,90 0,40 0,02 0,50 0,45 0,95 0,45

Mandarine − − − 0,00 0,92 0,85 0,75 0,90 0,15 0,95

Abricot − − − − 0,00 0,40 0,15 0,07 0,90 0,10

Poire − − − − − 0,00 0,40 0,40 0,90 0,40

Pêche − − − − − − 0,00 0,10 0,90 0,05

Cerise − − − − − − − 0,00 0,90 0,10

Orange − − − − − − − − 0,00 0,90

Prune − − − − − − − − − 0,00

Table 10.2 – Matrice de dissimilarité Mdis associée aux instances du concept Fruit. Comme dnom est
symétrique,Mdis est une matrice symétrique (nous ne représentons ici que le triangle supérieur droit).

Nous présentons dans le tableau 10.2 un exemple de matrice de dissimilarité pour le concept Fruit 1

introduit dans la section précédente.

C. Propriété d’une métrique

Les mesures dord et dnom définies dans les équations (10.2–10.3) satisfont les propriétés suivantes d’une
métrique [Cha et Srihari, 2002] et peuvent donc être considérées comme des distances

1. non-négativité : d(xi, xj) ≥ 0 ;

2. symétrie : d(xi, xj) = d(xj , xi) ;

3. identité : d(xi, xj) = 0⇔ xi = xj ;

4. inégalité triangulaire : d(xi, xk) ≤ d(xi, xj) + d(xj , xk).

Par construction, la mesure définie par l’équation (10.4) satisfait, au moins, les propriétés suivantes

1. non-négativité : dnom(xi, xj) ≥ 0 ;

2. symétrie : dnom(xi, xj) = dnom(xj , xi) ;

3. identité : dnom(xi, xj) = 0⇔ xi = xj .

Cependant, comme cette mesure est construite sur des notions relatives à la sémantique et à la perception
humaine, la propriété d’inégalité triangulaire n’est généralement pas satisfaite. En conséquence, cette version
étendue de dnom, n’est pas une distance.

10.2.2 Comparaison d’histogrammes

Au cours des dernières décennies, de nombreuses mesures de similarité ont été proposées. Nous présentons
ci-après les distances les plus couramment employées dans la littérature.

1. Les valeurs de dissimilarité contenues ont été définies dans un but d’exemple et ne correspondent pas à une réalité séman-
tique.
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A. Distances barre-à-barre

Comme nous l’avons évoqué précédemment, les distances barre-à-barre considèrent un histogramme comme
un vecteur de dimension fixe, et comparent uniquement le contenu des barres correspondantes des histo-
grammes. Pour ce faire, il est possible d’utiliser différentes métriques/fonctions de distance. Les plus cou-
ramment utilisées sont : la distance de Manhattan (L1), la distance Euclidienne (L2), l’intersection entre
les histogrammes, la distance χ2. Par la suite, ces distances seront notées DL1 , DL2 , D∩, et Dχ2 . Pour deux
histogrammes H(A) et H(B), composés de v barres, ces distances peuvent être définies comme

DL1
(H(A),H(B)) =

v−1

∑
i=0

∣Hi(A) −Hi(B)∣ (10.6)

DL2(H(A),H(B)) =

¿
Á
ÁÀ

v−1

∑
i=0

∣Hi(A) −Hi(B)∣2 (10.7)

D∩(H(A),H(B)) =
v−1

∑
i=0

min(Hi(A),Hi(B)) (10.8)

Dχ2(H(A),H(B)) =
v−1

∑
i=0

∣Hi(A) −Hi(B)∣2

2(Hi(A) +Hi(B))
(10.9)

Ces dernières présentent des propriétés spécifiques discutées dans [Cha, 2008].
Comme ces mesures de similarité ne comparent que les barres correspondantes, et qu’elles ignorent les

corrélations entre les barres adjacentes, les distances barre-à-barre sont rapides à calculer et peuvent être
utilisées pour mesurer des similarités dans de grands jeux de données. De plus, comme elles ne requièrent pas
un ordre parmi les barres, elles peuvent être utilisées pour comparer des histogrammes nominaux ou ordinaux.
Cependant, elle souffrent du problème de translation : une faible translation des valeurs de l’histogramme peut
significativement affecter la distance entre histogrammes. De plus, les distances barre-à-barre sont fortement
liées au choix de la « taille » des barres des histogrammes : des barres trop étendues n’offriront pas une capacité
de discrimination suffisante tandis que des barres trop fines sépareront des caractéristiques similaires/corrélées
en différentes barres qui ne seront jamais comparées. Les distances barres-croisées permettent de prendre en
compte ces phénomènes.

B. Distances barres-croisées

De nombreuses distances barres-croisées ont déjà été proposées pour la comparaison d’histogrammes.
Elles permettent d’obtenir des résultats de similarité plus pertinents que les distances barre-à-barre. Ces
distances peuvent être divisées en deux famille principales : celles nécessitant une matrice de (dis)similarité
pour modéliser les relations de proximités entre les barres des histogrammes, et celles nécessitant un ordre
total parmi les barres.

Distances basées sur une matrice Parmi les distances basées sur une matrice, celles de formes quadra-
tiques [Niblack et al., 1993; Hafner et al., 1995] utilisent une matrice de similaritéMsim (qui est « l’opposée »
deMdis) pour modéliser les relations de proximité entre les barres. Le calcul de la distance entre histogrammes
est généralement basé sur un produit matriciel

Dquad(H(A),H(B)) = [(H(A) −H(B))TMsim(H(A) −H(B))]
1
2 (10.10)

Ces approches fournissent une première solution pour considérer les relations de proximité entre les barres de
ces histogrammes. Cependant, les algorithmes liés au calcul de ces dernières nécessitent des temps de calcul
importants. De plus, il a été montré dans [Stricker et Orengo, 1995] que l’utilisation de distances quadratiques
pour la recherche d’images basée sur leurs contenus conduisait à des résultats peu pertinents, dans lesquels la
similarité mutuelle de la distribution des couleurs est surestimée.

Les distances par correspondances (matching distances) représentent une autre forme de distances barres-
croisées. Le principe de ces approches est d’estimer le coût de la transformation permettant de passer d’un
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histogramme à un autre. Parmi celles-ci, la distance EMD (Earth Mover’s Distance) 2 est reconnue comme
l’une des plus efficaces. Elle a été largement étudiée au cours des dix dernières années [Rubner et al., 2000].
Deux notions sont à considérer pour le calcul de cette dernière : la « terre » et les « trous ». Le problème de
la mesure de la distance est alors transformé en un problème de déplacement de terre, où le coût minimum
du déplacement de toute la terre dans tous les trous est calculé. Comme pour les distances quadratiques, la
distance EMD requiert une matrice de similarité Msim pour modéliser les relations de similarité entre les
barres des histogrammes. Cette distance permet de prendre en compte les corrélations entre les barres et de
réduire la sensibilité de la distance au choix de la taille de ces dernières. Par ailleurs, il a été montré dans
[Rubner et al., 2001] que l’utilisation de la distance EMD dans des tâches de reconnaissance d’images four-
nissait des résultats dont la qualité surpasse celle obtenue avec la plupart des autres distances barres-croisées.
Cependant, le principal inconvénient de EMD repose sur son coût de calcul élevé. En effet, la résolution du
problème de programmation linéaire associé au calcul de la distance engendre une complexité algorithmique
considérable. Bien que différentes méthodes aient été proposées pour réduire cette complexité [Ling et Okada,
2007], l’utilisation de EMD pour la comparaison de grands jeux de données reste difficilement exploitable.

Distances basées sur un ordre Quand un ordre total est disponible sur les instances du concept considéré,
la distance EMD peut être simplifiée [Cha et Srihari, 2002; Serratosa et Sanfeliu, 2006] comme suit

DEMD(H(A),H(B)) =
v−1

∑
i=0

∣
i

∑
j=0

(Hj(A) −Hj(B))∣ (10.11)

Cette définition est alors équivalente à celle proposée dans [Shen et Wong, 1983] où la distance par cor-
respondance entre deux histogrammes est définie comme la distance L1 entre les histogrammes cumulatifs
correspondants

Dmatch(H(A),H(B)) =
v−1

∑
i=0

∣Ĥi(A) − Ĥi(B)∣ (10.12)

où Ĥi(.) = ∑j≤iHj(.). Cette distance est efficace pour les histogrammes monodimensionnels mais il reste
cependant difficile de l’utiliser pour la comparaison d’histogrammes de plus grandes dimensions. En effet la
mise en correspondance dans des espaces de grandes dimensions nécessite la résolution de problèmes complexes
de correspondance entre graphes [Werman et al., 1985].

Les mesures de similarité entre séries temporelles peuvent aussi être vues comme des cas particuliers des
distances barres-croisées basées sur des ordres. Par exemple, dans [Strelkov, 2008], la similarité est relative
aux distances entre les positions spatiales et les formes des pics des histogrammes comparés. Le principal
inconvénient de ces mesures est de considérer principalement les pics des histogrammes, ce qui n’est générale-
ment pas suffisant pour comparer des structures de données dans lesquelles les barres vides portent aussi une
information. Une autre solution consiste à utiliser la mesure de similarité Dynamic Time Warping (DTW)
[Rath et Manmatha, 2003; Petitjean et al., 2011]. Cette mesure de similarité temporelle autorise de faibles
distorsions pendant l’étape de mise en correspondance entre les histogrammes considérés. Cependant, son
utilisation nécessite de fixer un paramètre de distorsion. Si celui-ci est fixé à des valeurs faibles, cette mesure
est équivalente à la distance barre-à-barre de Manhattan. Dans le cas contraire, cette mesure peut supporter
de grandes distorsions entre les histogrammes (induisant un coût de calcul élevé). Cependant, dans le cadre
de ces travaux, les histogrammes considérés sont des histogrammes nominaux pour lesquels aucun ordre « na-
turel » n’est disponible. Bien qu’il soit possible de déterminer aléatoirement un ordre pour ordonner les barres
de ces structures, l’emploi de distances basées sur un ordre ne conduirait pas à des résultats pertinents.

En conclusion, les distances barre-à-barre permettent de comparer des histogrammes avec un faible coût
de calcul mais sans prendre en compte les corrélations sémantiques possibles entre les barres. Par ailleurs, les
distances barres-croisées, et en particulier les plus générales, basées sur les matrices de similarité, permettent
la prise en compte de ces corrélations mais nécessitent un coût de calcul beaucoup plus important.
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H ′

1 10 0 0 0 0 0 0 0

H ′

2 2 0 0 0 0 0 0 8

H ′

3 9 0 0 0 0 0 0 1

Table 10.3 – Histogrammes modélisant les compositions des trois paniers de courses C1,C2,C3 (voir le
tableau 10.1) après la création de l’instance Agrume.

10.2.3 Histogrammes et hiérarchies

De nombreux travaux ont montré qu’organiser des informations sémantiques portées par des données,
sous la forme de hiérarchies, pouvait faciliter certaines tâches d’extraction de connaissances [Tousch et al.,
2012]. Il existe en effet une grande variété d’approches d’analyse d’images utilisant des histogrammes et qui
se basent sur ce paradigme. Dans ces approches, la hiérarchie d’histogrammes est généralement composée
d’histogrammes construits sur une hiérarchie de données, comparés avec des distances standards. Cependant,
les approches hiérarchiques utilisées spécifiquement pour le calcul d’une distance entre histogrammes semblent
fournir une solution pertinente pour traiter le problème évoqué dans la section 10.1.2. Pour illustrer cette
assertion, revenons à l’exemple du panier de courses introduit précédemment.

On considère à nouveau trois paniers de courses C1, C2, C3 (chacun composé de 10 fruits, voir la
table 10.1). On rappelle que la composition d’un panier de courses Ci peut être modélisée par un his-
togramme Hi(#Citron,#Coing, . . . ,#Prune). Supposons maintenant que l’on fusionne les instances Ci-
tron, Orange et Mandarine pour créer une nouvelle instance nommée Agrume. La composition d’un pa-
nier de courses Ci est dorénavant modélisée par un histogramme H ′

i(#Agrume, #Coing, . . . ,#Prune) où
#Agrume = #Citron + #Mandarine + #Orange. Les compositions résultantes des trois paniers de courses
C1,C2,C3 sont présentées dans la table 10.3. La distance barre-à-barre de Manhattan dL1 est maintenant
plus grande entre H ′

1 et H ′
2 (dL1(H

′
1,H

′
2) = 16) qu’entre H ′

1 et H ′
3 (dL1(H

′
1,H

′
3) = 2). Cette valeur de distance

reflète de manière plus pertinente les similarités sémantiques entre les paniers C1 et C3 qui sont tous les deux
des paniers de courses principalement composés d’agrumes.

Comme illustré dans cet exemple, les distances basées sur des relations hiérarchiques permettent natu-
rellement de considérer les corrélations sémantiques multiniveaux entre les distributions modélisées par ces
histogrammes. À notre connaissance, la seule distance entre histogrammes impliquant une telle stratégie hié-
rarchique a été proposée dans [Ma et al., 2010]. Son calcul est basé sur une fusion itérative des barres des
histogrammes les plus proches pour créer des histogrammes plus grossiers. Étant donné que la valeur de
cette mesure de distance est obtenue en calculant itérativement une distance barre-à-barre choisie, son coût
algorithmique est plus bas que celui induit par le calcul des distances barres-croisées. Cette distance, qui a
été proposée pour des tâches de recherche d’images basée sur le contenu, a fourni des résultat encourageants.
Cependant, comme son processus de fusion requiert un ordre total sur les barres, elle peut uniquement être
utilisée pour la comparaison d’histogrammes ordinaux. Dans le cadre de ces travaux, où nous cherchons à
comparer des histogrammes nominaux associés à une matrice de dissimilarité, cette distance n’est donc pas
applicable.

Dans la prochaine section, nous proposons une solution à ce problème en définissant une distance hié-
rarchique pouvant être employée pour la comparaison de tels histogrammes. En particulier, cette nouvelle
distance, nommée HSBD (Hierarchical Semantic-Based Distance), combine l’efficacité des distances barre-à-
barre (i.e., faible coût algorithmique) et les avantages offerts par les distances barres-croisées (i.e., robustesse
aux problèmes liés aux translations des valeurs des histogrammes et au choix de la taille des barres).

2. La distance EMD est aussi appelée la distance de Mallows [Mallows, 1972] dans le domaine des statistiques [Levina et Bickel,
2001].
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10.3 Schéma méthodologique de HSBD

10.3.1 Principe général

Le calcul de la distance HSBD, entre deux histogrammes H(A) et H(B) composés de v barres, requiert
deux paramètres :

1. une matrice de dissimilaritéMdis modélisant les valeurs de proximité sémantique entre les v instances
composant H(A) et H(B) ;

2. une distance barre-à-barre entre histogrammes Dbin.

Afin de pouvoir calculer la distance HSBD entre H(A) et H(B), la stratégie adoptée (basée sur un modèle
de calcul fin-à-grossier) requiert de définir un moyen de fusionner hiérarchiquement les différentes instances
représentées par les histogrammes en « clusters » d’instances (i.e., des instances de niveaux sémantiques plus
élevés). Cette étape de pré-traitement, décrite dans la section 10.3.2, repose principalement sur la construction
d’un dendrogramme D induit parMdis, et modélisant la hiérarchie de fusion des instances. Il est à noter que
cette étape de pré-traitement ne doit être effectuée qu’une seule fois pour une matrice de dissimilarité donnée.

Une fois que le dendrogramme D a été construit, la distance HSBD peut être calculée entre H(A) et
H(B). Son calcul se décompose en deux étapes (détaillées en section 10.3.3) :

1. Étape 1. Calcul des sous-distances barre-à-barre hiérarchiques Durant un processus itératif
de fusion scannant chaque étage du dendrogramme (de ses feuilles jusqu’à sa racine), les histogrammes
Hk(A) et Hk(B) associés à H(A) et H(B), sont construits. Ces différents histogrammes sont induits
par la fusion des instances composant chaque cluster de l’étage courant Sk. Après chaque itération, la
distance barre-à-barre Dbin est calculée entre chaque couple d’histogrammes grossiers Hk(A) et Hk(B).

2. Étape 2. Fusion des sous-distances barre-à-barre Les distances barre-à-barre calculées pour tous
les étages du dendrogramme, et l’énergie sémantique nécessaire pour aller d’un étage à l’autre, sont
ensuite fusionnées en une fonction qui est finalement intégrée pour fournir la valeur de la distance
HSBD.

Ces deux étapes sont détaillées dans la section 10.3.3. Le lecteur pourra aussi se référer à la figure 10.3 pour
une illustration du calcul de HSBD.

10.3.2 Construction de la hiérarchie de fusion sémantique

Le principe de l’approche proposée est de calculer plusieurs fois une distance barre-à-barre entre des
paires d’histogrammes, en fusionnant progressivement les barres/instances les plus proches pour créer des
histogrammes plus grossiers (i.e., de plus hauts niveaux sémantiques). Pour ce faire, il est nécessaire de
définir une hiérarchie de fusion des instances qui permet de déterminer l’ordre des fusions entre les instances
d’un concept sémantique.

En partant des valeurs de proximité sémantique contenues dansMdis, il est possible de calculer une hiérar-
chie de fusion des instances en utilisant par exemple un algorithme de classification hiérarchique ascendante
(AHC) [Ward, 1963]. Les quatre étapes de cet algorithme sont énoncées ci-dessous :

1. Étape 1. Chaque groupe est initialement construit avec uniquement une instance basique (i.e., v groupes
où v est le nombre d’instances considérées).

2. Étape 2. Les valeurs de dissimilarité entre chaque paire de groupes sont ensuite calculées, et la matrice
Mdis est mise à jour.

3. Étape 3. Les deux groupes les plus proches (i.e., les groupes qui ont la plus faible valeur de dissimilarité
relativement àMdis) sont ensuite fusionnés, et la matriceMdis est modifiée pour prendre en compte la
création de ce nouveau groupe (en fusionnant les lignes/colonnes associées aux deux groupes fusionnés).

4. Étape 4. Si le nombre de groupes restants est toujours supérieur à 1, on retourne à l’étape 2.

Cet algorithme construit hiérarchiquement des clusters d’instances minimisant une mesure d’inertie intra-
cluster 3. Pour calculer les valeurs de dissimilarité entre chaque couple de groupes, il est nécessaire de choisir

3. Des travaux récents [Soille et Najman, 2012] se sont intéressés aux relations existantes entre les approches de classification
hiérarchique et les approches morphologiques de segmentation reposant sur la construction de hiérarchies de segments.
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Figure 10.2 – Dendrogramme associé à la matrice de dissimilarité présentée dans la table 10.2. Les instances
initiales sont représentées par des rectangles gris tandis que les instances de plus hauts niveaux sémantiques
sont représentées par des disques bleus.

un critère de fusion. Nous détaillons, dans la partie de validations, des expériences relatives au choix de ce
critère.

Cette hiérarchie de fusion est modélisée par un dendrogramme D de s étages 4, dont la racine est le cluster
qui regroupe toutes les instances. Chaque étage de D correspond à un niveau de sémantique particulier.
La valeur minimale de s (smin = 2) est atteinte quand Mdis est une matrice où α(xi, xj) = 1 si xi ≠ xj et
α(xi, xj) = 0 sinon (i.e., aucune connaissance du domaine). Dans ce cas particulier, le dendrogramme présente
un étage pour les feuilles qui sont les instances de base et un étage pour la racine. À l’inverse, la valeur
maximale de s (smax = v) est atteinte quand D est un dendrogramme totalement déséquilibré.

Nous définissons, à partir de ce dendrogramme :

– une fonction fD, qui prend en entrée l’indice k de l’étage Sk (k ∈ [[0, s − 1]]) et fournit en sortie la liste
Lkm = ⟨Lv0 , . . . ,Lvm−1⟩ composée des m listes de fusion d’instances Lvi (i ∈ [[0,m − 1]]) induites par D à
cet étage (i.e., m clusters) ;

– une fonction hD, qui prend en entrée l’indice k de l’étage Sk et fournit en sortie sa hauteur hD(k) dans
le dendrogramme D.

La hauteur hD(k) correspond à « l’énergie » nécessaire pour construire les clusters d’instances induits par
l’étage Sk (i.e., l’inertie inter-cluster calculée par AHC pendant la création de D).

La figure 10.2 illustre le dendrogramme associé à la matrice de dissimilarité définie dans la table 10.2. Dans
cet exemple, la hauteur de l’étage S7 est donnée par hD(7) = 0.2. La liste L7

3 composée de trois listes de fusion

4. Ces étages sont généralement indexés par leur profondeur dans le dendrogramme (i.e., de la racine aux feuilles). Dans notre
cas, et pour des raisons de lisibilité, nous indexons ces étages par leur niveau dans la hiérarchie (i.e., des feuilles à la racine).
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Figure 10.3 – Schéma méthodologique du calcul de la distance HSBD.

d’instances à l’étage S7 est donnée par fD(7) = ⟨⟨Prune,P êche,Cerise,Abricot⟩, ⟨Poire,Pomme,Coing⟩,
⟨Mandarine,Orange,Citron⟩⟩. Il est à noter que ces trois listes de fusion d’instances correspondent à trois
classes d’un niveau sémantique plus élevé : les fruits à pépins, les fruits à noyaux et les fruits de la famille des
agrumes.

10.3.3 Calcul de HSBD

Une fois l’étape de pré-traitement réalisée, nous disposons d’un dendrogrammeD qui modélise la hiérarchie
de fusion des instances. Il est maintenant possible de calculer la distance HSBD entre les deux histogrammes
H(A) et H(B) composés de v barres. Pour une illustration du calcul de HSBD, le lecteur pourra se référer à
la figure 10.3.

A. Étape 1. Calcul des sous-distances barre-à-barre hiérarchiques

Pour calculer les distances barre-à-barre hiérarchiques durant le processus itératif de fusion, nous définis-
sons la fonction dk. Cette fonction prend en entrée deux histogrammes H(A) et H(B) et l’indice k de l’étage
Sk du dendrogramme, et fournit en sortie la distance barre-à-barre Dbin calculée entre les histogrammes
grossiers Hk(A) et Hk(B) associés à H(A) et H(B) à l’étage Sk de D. Cette fonction dk peut être définie
comme

dk(H(A),H(B)) = Dbin(H
k
(A),Hk

(B)) (10.13)

où Hk(A) et Hk(B) sont des histogrammes grossiers (fournissant un plus haut niveau de sémantique) induits
par le regroupement des instances considérées à l’étage Sk. De tels histogrammes peuvent être construits
en utilisant la fonction fD(k) qui fournit une liste Lkm = ⟨Lv0 , . . . ,Lvm−1⟩ composée des m listes de fusion
d’instances induits par l’étage Sk. Un histogramme Hk(Y ) pourra être défini comme

Hk
(Y ) = ⟨Hk

0 (Y ),Hk
1 (Y ), . . . ,Hk

m−1(Y )⟩ (10.14)

où chaque barre Hk
i (Y ) peut être calculée par

Hk
i (Y ) = ∑

j∈Lvi

Hj(Y ) (10.15)

Pour être plus concis, la fonction dk(H(A),H(B)) pourra être notée dk. Par la suite, les valeurs induites par
cette fonction seront appelées des valeurs de sous-distance.
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Le processus de fusion itératif fin-à-grossier fonctionne de la façon suivante : dans un premier temps, la
sous-distance barre-à-barre d0 est calculée pour H(A) et H(B) en considérant toutes les barres des histo-
grammes (i.e., fD(0) = ⟨⟨x0⟩, ⟨x1⟩, . . . , ⟨xv−1⟩⟩ et hD(0) = 0). Ensuite, en considérant l’étage suivant Si du
dendrogramme, les barres les plus proches (sémantiquement) des histogrammes (données par fD(i)) sont
fusionnées, et une nouvelle valeur de sous-distance di est calculée entre les deux histogrammes résultants
Hi(A) et Hi(B). Cette nouvelle valeur de sous-distance permet d’évaluer la similarité à un niveau particulier
de « taille de barres » (et ainsi de sémantique). Cette étape est répétée pour chaque étage Sk, k ∈ [[1, s − 1]]

jusqu’à ce que le nombre de barres soit égal à 1 (i.e., le processus se termine quand la racine de l’arbre est
atteinte). Une série de sous-distances hiérarchiques d0, d1, d2, . . . , ds−1 est ainsi obtenue. Il est à noter que
ds−1 est toujours égale à 0 car les histogrammes Hs−1(A) et Hs−1(B) sont toujours composés d’une seule
barre représentant l’instance du plus haut niveau sémantique du dendrogramme (i.e., la racine).

B. Étape 2. Fusion des sous-distances barre-à-barre

Une fois que les sous-distances hiérarchiques d0, d1, d2, . . . , ds−1 ont été calculées, il est possible de les
fusionner pour obtenir une mesure globale de distance entre les deux histogrammes H(A) et H(B).

Pour justifier la stratégie employée, considérons la représentation graphique de la fonction dk illustrée en
figure 10.4. Ces deux courbes représentent la fonction dk calculée entre des couples d’histogrammes exemples.
On peut observer que plus les histogrammes comparés sont sémantiquement/thématiquement similaires, plus
les valeurs de dk décroissent rapidement (Figure 10.4 (a)), et réciproquement (Figure 10.4 (b)).

Ce comportement est lié aux propriétés analytiques de la fonction induite par les valeurs dk. Plus précisé-
ment, considérons la fonction affine par morceaux dinter ∶ [hD(0), hD(s − 1)] → R+ définie par dinter(hD(k)) =

dk pour tout k ∈ [[0, s − 1]] (voir la figure 10.4). Le taux de décroissance de dinter, qui caractérise la simila-
rité entre les histogrammes, est lié à la valeur de l’intégrale Adinter de cette fonction (Figure 10.3-­). Cette
assertion justifie la définition de HSBD comme

HSBD(H(A),H(B)) = ∫

hD(s−1)

hD(0)
dinter(t).dt (10.16)

Pour calculer HSBD nous utilisons la méthode des trapèzes, qui est une approche classique pour calculer une
intégrale finie. Ainsi, HSBD peut être calculée de la façon suivante

HSBD(H(A),H(B)) =
1

2

s−2

∑
k=0

[(dk+1 + dk) (hD(k + 1) − hD(k))] (10.17)

Remarque 1. Il est possible d’utiliser HSBD avec une matrice de dissimilaritéMdis « partielle ». En effet,
dans le cas où une proximité ne peut pas être évaluée entre certaines des instances considérées, les valeurs de
dissimilarité associées sont fixées à 1 dans Mdis. Pour ces parties de la matrice, le comportement de HSBD
sera équivalent à celui de la distance barre-à-barre Dbin utilisée. En particulier, si aucune connaissance du
domaine n’est disponible, Mdis est une matrice où α(xi,xj) = 1 si xi ≠ xj et α(xi,xj) = 0 sinon. Dans de telles
conditions, HSBD est équivalente à la sous-distance barre-à-barre utilisée

HSBD(H(A),H(B)) =
1

2
Dbin(H(A),H(B)) (10.18)

C. Propriétés

Pour être une distance, une mesure de similarité doit avoir les propriétés suivantes : non-négativité, sy-
métrie, identité et inégalité triangulaire. La mesure HSBD peut être définie comme une somme pondérée de
sous-distances dk (Équation (10.17)) ce qui est équivalent à une somme de sous-distances barre-à-barre Dbin.
Nous montrons ci-après que HSBD hérite des propriétés de Dbin et peut donc être considérée comme une
distance.

Propriété 1 (Non-négativité). HSBD(H(A),H(B)) ≥ 0.

Démonstration. Le résultat dérive de la propriété de non-négativité de la fonction dk et de la décroissance de
la fonction hD.
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Figure 10.4 – Représentation graphique des fonctions dk et dkinter calculées entre des couples d’histogrammes
exemples (modélisant la composition d’un panier de 100 fruits). Suivant le contenu des histogrammes H(A)

et H(B), le comportement des fonctions dk et dkinter diffère.
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Propriété 2 (Symétrie). HSBD(H(A),H(B)) = HSBD(H(B),H(A)).

Démonstration. Le résultat dérive de la propriété de symétrie de Dbin.

Propriété 3 (Identité). HSBD(H(A),H(B)) = 0⇔H(A) =H(B).

Démonstration. La partie «⇐ » dérive de la propriété d’identité de Dbin. La partie «⇒ » est obtenue de la
manière suivante

HSBD(H(A),H(B)) = 0 ⇒ 1
2 ∑

s−2
k=0 [ (d

k+1 + dk)
´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶

≥0

(hD(k + 1) − hD(k))
´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶

>0

] = 0

⇒∑
s−2
k=0 [Dbin(H

k+1(A),Hk+1(B)) + Dbin(H
k(A),Hk(B))] = 0

⇒ ∀k ∈ [0, s − 2],Dbin(H
k(A),Hk(B)) = 0

⇒H(A) =H(B)

Propriété 4 (Inégalité triangulaire). HSBD(H(A),H(B)) +HSBD(H(B),H(C)) ≥ HSBD(H(A),H(C)).

Démonstration. Le résultat dérive de la propriété d’inégalité triangulaire de Dbin.

D. Complexité algorithmique

Nous détaillons ci-après la complexité algorithmique de la distance proposée. Pour calculer HSBD, il est
dans un premier temps nécessaire de réaliser une étape de pré-traitement (voir Section 10.3.2), qui consiste
à construire l’ordre des fusions (i.e., construire le dendrogramme D). Pour ce faire, on utilise l’algorithme
AHC [Ward, 1963]. La complexité de l’algorithme AHC naïf est Θ(v3) où v représente le nombre d’instances
basiques. Il est en effet nécessaire de parcourir exhaustivement la matriceMdis de taille v × v pour trouver la
valeur de dissimilarité la plus faible à chacune des v − 1 itérations (voir Section 10.3.2, étape 4). Cependant,
cette complexité peut être réduite à Θ(v2 log v) en utilisant un algorithme à base de files d’attente.

Une fois que le dendrogramme a été construit, il devient possible de calculer HSBD. Ce calcul nécessite le
pré-calcul de la série de sous-distances d0, . . . ,ds−1 (voir l’équation (10.17)) où s représente le nombre d’étages
de D. La complexité du calcul de chaque dk est directement liée à celle de Dbin, qui équivaut en général à
Θ(v) où v représente le nombre de barres dans les histogrammes (voir les équations (10.6–10.9)). Ainsi, la
complexité de HSBD dépend à la fois du nombre de barres v dans les histogrammes et du nombre d’étages s
dans le dendrogramme D.

Suivant la valeur de s (qui est corrélée à la forme de D), différents cas peuvent être considérés :

– si D est un dendrogramme « plat » (i.e., un dendrogramme à deux étages), alors s = 2 et la complexité
de HSBD est égale à

Θ(v + 1) = Θ(v) (10.19)

– si D est un dendrogramme totalement équilibré, alors s = log2(v) et la complexité de HSBD est égale à

Θ(v +
v

2
+
v

4
+ . . . + 1

´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶
log2(v) termes

) = Θ(2v) = Θ(v) (10.20)

– si D est un dendrogramme quelconque, alors s = v et la complexité de HSBD est égale à

Θ(v + (v − 1) + . . . + 1
´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶

v termes

) = Θ(v2) (10.21)
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Ainsi, le coût algorithmique de HSBD est borné par Θ(v) et Θ(v2). À cette complexité, il est nécessaire
d’ajouter celle nécessaire pour la construction du dendrogramme D, qui requiert Θ(v2 log v) opérations. Ce-
pendant, comme cette opération n’est réalisée qu’une seule fois, sa complexité peut être considérée comme
négligeable lors de la comparaison de grands jeux de données.

Pour conclure sur cette étude, le calcul de HSBD nécessite plus d’opérations que celui requis pour une
distance barre-à-barre classique, mais largement moins d’opérations que pour les distances barres-croisées,
pouvant nécessiter des temps super-cubiques. Ainsi, HSBD peut être utilisée efficacement pour comparer des
grands jeux de données caractérisées par des histogrammes nominaux.

10.4 Bilan scientifique

10.4.1 Contributions

Nous avons présenté dans ce chapitre une distance dédiée à la comparaison d’histogrammes nominaux.
La principale originalité de cette mesure est de prendre en compte les relations de proximité/corrélation
sémantique entre les barres des histogrammes considérés. Pour ce faire, nous avons proposé une stratégie
reposant sur les connaissances du domaine de l’utilisateur. Cette distance est basée sur un modèle de calcul
fin-à-grossier apportant une solution aux problèmes liés à la translation des valeurs de l’histogramme et au
choix de la taille des barres et garantissant des faibles temps de calcul rendant possible le traitement de grands
jeux de données.

Cette distance entre histogrammes constitue la principale contribution de ce chapitre.

10.4.2 Valorisation scientifique

Ces travaux ont donné lieu à une contribution [Kurtz, 2012] dans les actes de la conférence francophone
EGC 2012, Extraction et Gestion des Connaissances publiés aux éditions Hermann. De plus, un article est
actuellement en cours de relecture dans une revue internationale.
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Nous introduisons dans ce chapitre une première proposition d’un post-processus ascendant, permettant
une remise en cause des résultats de segmentation et de classification obtenus par le biais de PCSC. L’intérêt
majeur de ce processus est de prendre en compte d’une part, des connaissances relatives au contenu des images
traitées (générées pendant le traitement initial des données par le biais de PCSC), et d’autre part de pouvoir
intégrer des connaissances de haut niveau (fournies par l’utilisateur) dans le but de corriger les différents
résultats d’analyse. Pour ce faire, nous commençons par présenter un mécanisme permettant la remise en
cause d’un résultat de classification à une résolution particulière (Section 11.1). Nous décrivons ensuite le
schéma méthodologique du post-processus ascendant proposé, nommé C–PCSC, basé sur le mécanisme de
remise en cause présenté précédemment, permettant de corriger les résultats de classification obtenus par le
biais de PCSC (Section 11.2). Finalement, nous introduisons des perspectives relatives à la définition d’un
post-processus itératif permettant de corriger les résultats de segmentation et de classification à travers la
résolution (Section 11.3). Dans une dernière section (Section 11.4), nous énonçons le bilan scientifique de ces
travaux.

11.1 Remise en cause des résultats de classification

11.1.1 Ajout de connaissances dans l’approche de classification multirésolution

Le processus PCSC, permet d’extraire et de classifier des hiérarchies de régions de manière descendante
à partir d’images multirésolutions. Cependant, nous avons vu précédemment (Chapitre 9) que les différentes
étapes de ce processus engendrent certains problèmes. En particulier, l’approche de classification multiréso-
lution est limitée par sa nature non-supervisée. L’une des principales limites est la non prise en compte des
connaissances extraites du contenu des images, ainsi que des connaissances du domaine, lors de la comparaison
des histogrammes de composition.
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Pour illustrer ce phénomène, considérons deux régions Si et Sj , extraites par PCSC à une résolution rt,
correspondant dans l’image à des blocs urbains d’habitations collectives. Ces régions ont été caractérisées (au
cours de la descente) par deux histogrammes modélisant leur composition en termes des labels des clusters
extraits d’une image à une résolution rt+1 (par une classification basée pixels). On fait l’hypothèse que H(Si) =

(80% – Cluster 1, 10% – Cluster 2, 10% – Cluster 3) et que H(Sj) = (10% – Cluster 1, 80% – Cluster 2,
10% – Cluster 3), et que l’algorithme de classification a classé ces deux régions dans deux clusters différents.
Cependant, ces deux régions représentent le même type d’objets géographiques : la classification a donc commis
une erreur à l’étape t. À la fin de l’étape t + 1, une classification basée régions de l’image est générée par
PCSC. On fait aussi l’hypothèse que l’on peut affecter une sémantique aux labels des nouveaux clusters issus
de cette classification (Cluster 1′ → toits d’habitations individuelles en tuiles, Cluster 2′ → toits d’habitations
individuelles en ardoise, Cluster 3′ → routes). Cette dernière apporte alors une information de plus haut
niveau sur le contenu de l’image à la résolution rt+1. Par exemple, on peut obtenir comme information que
la région Si est composée, à la résolution rt+1, de (80% de toits d’habitations individuelles en tuiles, 10% de
toits d’habitations individuelles en ardoise, 10% de routes) et que la région Sj est composée à la résolution
rt+1 de (10% de toits d’habitations individuelles en tuiles, 80% de toits d’habitations individuelles en ardoise,
10% de routes). Ces deux régions sont donc toutes les deux composées, en majorité, de toits d’habitations
individuelles et de routes. En conséquence, il semble pertinent de prendre en compte de telles connaissances
lors de la classification de ces régions à l’étape t.

Par ailleurs, nous avons proposé une distance pour la comparaison d’histogrammes, permettant d’utiliser
des connaissances du domaine pour prendre en compte les corrélations sémantiques (potentielles) affectant les
barres de ces histogrammes. Dans l’optique de pouvoir corriger les résultats de classification obtenus pour les
différentes résolutions, nous proposons par la suite un mécanisme de remise en cause des résultats de classifi-
cation. Ce dernier est principalement basé sur une post-classification des régions obtenues par l’intermédiaire
de PCSC via l’approche de classification multirésolution proposée dans la partie précédente, combinée à la
distance HSBD.

11.1.2 Post-classification des régions

A. Histogrammes de composition et sémantique

Pour prendre en compte au sein de ce processus, les connaissances extraites préalablement des images,
nous définissons par la suite des histogrammes de composition liés à une sémantique. De telles structures
permettront de caractériser des segments extraits d’une image à une résolution rt, en considérant des infor-
mations relatives aux régions classifiées, obtenues par l’analyse préalable de la résolution rt+1. La construction
de tels histogrammes n’est possible qu’après un premier traitement du jeu de données par l’intermédiaire de
PCSC car on doit disposer d’un résultat de classification basé régions à la résolution rt+1, lors du traitement
de la résolution rt.

Pour ce faire, on considère deux images It ∶ Et → V t et It+1 ∶ Et+1 → V t+1 avec rt ≤ rt+1, ainsi qu’une
fonction de correspondance λt→t+1 ∶ Et → Et+1 permettant de mettre en correspondance les pixels de Et avec
ceux de Et+1. On considère également une image classifiée It+1C ∶ Et+1 → [[1, k]] à la résolution rt+1, obtenue
par une classification basée régions. On suppose alors que l’on peut affecter, aux étiquettes des clusters issus
du résultat de classification obtenu à la résolution rt+1, une sémantique correspondant aux classes d’intérêt
recherchées (e.g., Cluster 1 → Toits d’habitations rouges, . . . , Cluster 7 → Parcelles de végétation).

Il devient alors possible de construire un histogramme de composition H(It+1C , λt→t+1(X)) pour modéliser
la distribution des pixels d’un ensemble X ⊆ Et en fonction des labels des classes composant l’image classifiée
basée régions It+1C . Un tel histogramme peut être construit par le biais de la fonction suivante

HIt+1
C

,λt→t+1(X) ∶ [[1, k]] → N
i ↦ ∣⋃x∈X λt→t+1(x) ∩ (It+1C )−1({i})∣

(11.1)

Cet histogramme de composition permet d’associer à chaque label i de l’image classifiée It+1C , le nombre de
pixels ayant le label i et correspondant à un pixel de l’ensemble X dans l’image It. Un exemple d’histogramme
de composition basé régions (lié à une sémantique) est illustré par la figure 11.1.
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Figure 11.1 – Connaissances multirésolutions liées aux images : l’un des segments de la partition, délimités
en jaune sur l’image It, est caractérisé par un histogramme de composition modélisant la répartition de ses
pixels en termes de labels de clusters dans l’image classifiée It+1C . Dans cet exemple une sémantique issue des
connaissances du domaine a été associée aux clusters issues de l’image It+1C .

Ces nouveaux histogrammes de composition reflètent ainsi d’une manière plus pertinente la composition
sémantique des segments extraits à partir d’une résolution rt et permettent de prendre en considération des
informations/connaissances basées régions relatives au contenu d’une images à une résolution rt+1.

B. Intégration de la distance HSBD dans l’approche de classification multirésolution

Pour comparer et classifier des régions décrites par ces histogrammes, nous proposons d’intégrer la distance
HSBD dans l’algorithme de classification (utilisé dans l’approche de classification multirésolution). Pour com-
parer des régions extraites d’une image à une résolution rt avec HSBD, l’utilisateur doit fournir une matrice
de dissimilarité Mdis qui modélise les relations sémantiques entre chaque instance du concept sémantique
relatif aux clusters extraits de l’image à la résolution rt+1.

Dans ces travaux, l’algorithme de classification utilisé est l’algorithme K-means. Cet algorithme nécessite
une fonction permettant de définir les objets moyens, caractérisant les centroïdes (liés aux clusters) sur lesquels
l’algorithme itère. L’objet moyen d’un ensemble d’objets peut ici être considéré comme l’objet minimisant
la somme des distances élevées au carré, relativement à l’ensemble des objets présents dans cet ensemble.
En général, lors de l’utilisation de distances barre-à-barre, la fonction utilisée pour la redéfinition des histo-
grammes moyens (associés aux centroïdes) correspond à la moyenne arithmétique des barres correspondantes.
Cependant lors de l’utilisation de distances entre histogrammes plus complexes, la moyenne arithmétique
peut s’avérer insuffisante. Par exemple, dans le cas de l’utilisation de la distance temporelle DTW pour la
comparaison d’histogrammes, de nombreux travaux utilisent des moyennes spécifiques [Gupta et al., 1996;
Petitjean et al., 2011], spécialement conçues pour minimiser (e.g., par le biais d’heuristiques) la somme des
distances au carré des objets affectés à chaque centroïde. Les premières expériences que nous avons menées
ont montré que la moyenne arithmétique s’avérait suffisante pour définir les histogrammes moyens attachés
aux centroïdes lors du processus itératif de l’algorithme K-means. De plus, nous avons observé expérimen-
talement que l’utilisation de cette moyenne n’empêche pas la convergence de l’algorithme. En effet, HSBD
peut être considérée comme une somme pondérée de distances barre-à-barre. La moyenne arithmétique semble
ainsi compatible avec cette dernière. Néanmoins, une perspective peut consister à étudier d’une manière plus
formelle les moyennes compatibles avec HSBD.

L’intégration de la distance HSBD au sein de l’approche de classification multirésolution permet ainsi de
prendre en compte des connaissances du domaine (apportées par l’utilisateur à une résolution rt+1) de haut
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Figure 11.2 – Illustration du processus de post-classification monorésolution appliqué au traitement d’un
niveau de résolution.

niveau pour améliorer la comparaison de ces données et ainsi les résultats de classification obtenus à une
résolution rt.

C. Processus de post-classification mononiveau

Pour remettre en cause un résultat de classification particulier obtenu à une résolution rt par l’intermédiaire
de PCSC, nous proposons de ré-appliquer l’approche de classification multirésolution, en caractérisant cette
fois-ci les segments construits précédemment par des histogrammes de composition basés régions (et non plus
basés pixels). Le principe de ce processus de post-classification mononiveau est détaillé ci-après. Les lecteurs
peuvent aussi se référer à la figure 11.2 pour une description schématique de ce dernier.

Pour ce faire, on considère la segmentation St obtenue initialement à la résolution rt ainsi que l’image
classifiée It+1C ∶ Et+1 → [[1, kt+1]]. Cette image classifiée correspond au résultat de classification obtenu préala-
blement par l’intermédiaire de PCSC (pendant la phase descendante). On fait alors l’hypothèse que l’on est ca-
pable d’affecter aux étiquettes des clusters issus de ce résultat de classification, une sémantique correspondant
aux classes d’intérêt recherchées. On considère également une fonction de correspondance λt→t+1 ∶ Et → Et+1

permettant de mettre en correspondance les pixels des images aux différentes résolutions.

Le principe consiste alors à caractériser chaque segment de la segmentation St par le biais d’un histo-
gramme de composition basé régions, calculé en considérant l’image classifiée basée régions It+1C , obtenue à la
résolution rt+1 (voir la figure 11.2-¬). Il devient alors possible de ré-appliquer l’approche de classification non-
supervisée multirésolution présentée au cours du chapitre 6 (combinée à la distance HSBD) pour catégoriser
les régions caractérisées par ces histogrammes (voir la figure 11.2-­). Ce processus conduit à la création d’un
ensemble de kt clusters {K ′

i}
kt
i=1, associé à un ensemble de kt centroïdes. Chaque centroïde u′i est représenté

par l’histogramme de composition moyen (normalisé) H ′(It+1
C′
, λt→t+1(K ′

i)) du cluster K ′
i.

Les premières expériences réalisées ont montré que les clusters obtenus sont plus pertinents que ceux générés
au cours de la descente et permettent de regrouper des régions décrites par des histogrammes sémantiquement
similaires (mais pouvant être statistiquement différents).



11.2. Schéma méthodologique de C–PCSC 141

11.2 Schéma méthodologique de C–PCSC

Pour remettre en cause les différents résultats de classification obtenus par l’intermédiaire de PCSC,
nous proposons d’appliquer le processus de post-classification mononiveau défini précédemment pour chaque
résolution considérée. Ce processus correcteur est nommé C–PCSC.

11.2.1 Entrées et sorties

Pour ce faire, on considère les n segmentations St obtenues initialement aux n résolutions rt ainsi que
les n images classifiées It+1C ∶ Et+1 → [[1, kt+1]]. Ces n images classifiées sont les n résultats de classification
obtenus préalablement par l’intermédiaire de PCSC. On fait alors l’hypothèse que l’on est capable d’affecter
une sémantique aux étiquettes des clusters issus de ces n résultats de classification, et de produire n matrices
de dissimilaritéMdis qui modélisent les relations entre les instances considérées. On considère également n−1

fonctions de correspondance λt→t+1 ∶ Et → Et+1 permettant de mettre en correspondance les pixels des images
aux différentes résolutions.

Le processus fournit alors n images classifiées ItC′ , ainsi que n cartes de conflits permettant d’évaluer
les différences de classification entre les résultats obtenus avec PCSC et les nouveaux résultats de post-
classification. Nous verrons par la suite que ces cartes peuvent être employées pour la remise en cause des
résultats de segmentation.

11.2.2 Schéma méthodologique

Le principe consiste alors à appliquer la stratégie de post-classification mononiveau définie précédemment
pour chacune des n résolutions considérées. Il est à noter que ce processus de post-classification peut être
appliqué aux résultats de PCSC en adoptant deux stratégies :

1. une stratégie descendante à travers la résolution : le processus de post-classification est appliqué dans
un premier temps sur les régions des images aux résolutions les plus grossières pour terminer par les
résolutions les plus fines ;

2. une stratégie ascendante à travers la résolution : le processus de post-classification est appliqué dans un
premier temps sur les régions des images aux résolutions les plus fines pour terminer par les résolutions
les plus grossières.

Comme les résultats de segmentation et de classification, obtenus à une résolution rt, sont dépendant des
résultats obtenus à une résolution rt−1, nous proposons dans ces travaux que ce post-processus correcteur soit
basé sur une approche ascendante.

Les n images classifiées résultantes ItC′ permettent alors à l’utilisateur une analyse de la scène à plusieurs
niveaux de sémantique.

11.2.3 Correction des résultats de classification

Une fois la post-classification des n images réalisée, on dispose alors pour chaque image It de deux résultats
de classification : la classification ItC obtenue via PCSC et la classification ItC′ obtenue via C–PCSC. Il devient
possible d’utiliser ces nouveaux résultats pour remettre en cause les résultats de classification préalablement
obtenus par l’intermédiaire de PCSC. L’idée consiste à comparer ces deux classifications pour les corriger
mutuellement.

Pour ce faire, trois étapes sont nécessaires :

1. mettre en correspondance les clusters issus des deux partitions (i.e., classifications) obtenues ;

2. affecter des nouveaux labels aux régions affectées par la post-classification ;

3. générer des cartes de conflits afin de connaître les régions n’ayant pas pu être post-classifiées.

Nous détaillons par la suite chacune de ces trois étapes.
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A. Mise en correspondance de partitions

Pour connaître les régions dont les labels ont changé entre la classification initiale et la post-classification,
il est nécessaire de pouvoir mettre en correspondance les nouveaux résultats de classification avec les résultats
initialement produits.

De nombreuses approches sont possibles pour mettre en correspondance deux classifications [Burge, 1981;
Hubert et Arabie, 1985]. Parmi celles-ci, nous avons choisi d’effectuer la mise en correspondance des résultats
de classification en prenant en compte, d’une part les modèles d’apprentissage relatifs aux classifications
réalisées (i.e., en appariant les centroïdes de la classification initiale à ceux de la nouvelle classification),
et d’autre part les partitions relatives aux résultats de classification obtenus (i.e., en appariant la partition
formée dans l’espace des caractéristiques par les clusters issus de la classification initiale à la partition formée
par les clusters issus de la post-classification).

Considérons deux images classifiées ItC ∶ E → [[1, k]], ItC′ ∶ E → [[1, k]] ainsi que les deux ensembles de
clusters associés K et K′. Dans le but de modéliser la correspondance entre les clusters des images ItC et ItC′ ,
on définit deux fonctions de correspondance

µC→C′ ∶ K → 2K
′

K ↦ {Ki, . . . ,Kj}
et

µC′→C ∶ K′ → 2K

K ↦ {Ki, . . . ,Kj}
(11.2)

qui associent à tout cluster de l’un des deux résultats de classification, un ensemble de clusters correspondant
dans l’autre résultat de classification.

Pour illustrer leur fonctionnement, considérons un cluster de régions Ki, formé par PCSC à une résolution
rt. Ce cluster regroupe par exemple des régions correspondant à des toits d’habitations individuelles. Considé-
rons maintenant une région S, extraite de ce cluster. On fait alors l’hypothèse que l’étape de post-classification
basée sur des connaissances a affecté la région S au clusterKj . Pour savoir effectivement si le clusterKj auquel
à été attribué la région S lors de la post-classification, est sémantiquement différent du cluster Ki, on peut
alors utiliser les fonctions de correspondance calculées précédemment. En effet, si les clusters Ki et Kj sont en
correspondance directe, alors le label de la région n’a pas été modifié par le processus de post-classification.
Dans le cas contraire, on peut alors affecter un nouveau label à la région S ce qui permet de remettre en cause
et de corriger le résultat de classification précédent.

B. Affectation des nouveaux labels aux régions

Une fois cette mise en correspondance effectuée, on peut alors chercher, pour chaque niveau de classification
considéré : (1) les régions dont les labels sont en correspondance entre la classification initiale et la post-
classification et (2) les régions dont les labels ne sont pas en correspondance entre la classification initiale et
la post-classification.

Pour chacune des régions dont les labels sont en correspondance, on peut alors estimer que la région avait
été correctement classifiée par PCSC. Cependant, suivant le type de la correspondance, deux cas de figure
peuvent apparaître :

1. la correspondance est directe (i.e., 1 → 1) : le cluster auquel la région a été affectée pendant l’étape
de classification initiale correspond à un et un seul cluster résultant de l’étape de post-classification
(e.g., un cluster regroupant des régions de forêt). La confiance est alors totale et la région conserve son
label de cluster initial ;

2. la correspondance est multiple (i.e., 1→ n) : le cluster auquel la région a été affectée pendant l’étape de
classification initiale (e.g., un cluster regroupant des blocs urbains d’habitations individuelles) corres-
pond à plusieurs clusters résultant de l’étape de post-classification (e.g., un cluster regroupant des blocs
urbains d’habitations individuelles aux toits gris, un cluster regroupant des blocs urbains d’habitations
individuelles aux toits rouges). On peut alors s’interroger sur la pertinence du cluster auquel la région
avait été initialement affectée. Une raison potentielle au phénomène de scission du cluster en plusieurs
sous-clusters peut être liée au fait que les connaissances utilisées pendant l’étape de post-classification
permettent de regrouper les régions à classifier d’une manière plus pertinente. De plus, les premières
expériences réalisées ont montré que ces sous-clusters correspondent généralement à des groupes com-
posés de régions plus spécialisées. La région est alors étiquetée avec le nouveau label de cluster obtenu
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(e.g., le label du cluster regroupant des blocs urbains d’habitations individuelles aux toits gris ou le
label du cluster regroupant des blocs urbains d’habitations individuelles aux toits rouges). Cependant,
on peut alors s’interroger quant à la pertinence du cluster initial formé par PCSC.

Pour chacune des régions dont les labels ne sont pas en correspondance, on peut estimer qu’un conflit est
détecté : l’avis donné par la classification initiale, obtenue par l’intermédiaire de PCSC, est différent de celui
donné par la post-classification, obtenue par l’intermédiaire de C–PCSC. On fait alors l’hypothèse que la
nouvelle classification est plus pertinente que la précédente et l’on attribue alors à la région le nouveau label
de cluster obtenu.

C. Création des cartes de conflits

En stockant, pour chaque niveau de post-classification, les régions dont les labels ne sont pas en correspon-
dance, on peut obtenir n cartes de conflits apportant des informations supplémentaires relatives à la remise
en cause des régions. Ces cartes permettent alors d’évaluer les différences de classification entre les résultats
obtenus avec PCSC et les nouveaux résultats de post-classification.

Un label de région conduisant à un conflit peut provenir du fait qu’une erreur a été commise dans la
segmentation de cette région et qu’il sera nécessaire par la suite de corriger les frontières du segment lui étant
associé. Nous introduisons dans la section suivante la perspective d’un post-processus permettant d’utiliser
une telle information pour remettre en cause l’étape de segmentation.

11.3 Vers un enrichissement itératif des résultats

11.3.1 Enrichissement de la segmentation par la classification

Le processus C–PSCS, présenté dans la section précédente, consiste à remonter dans la hiérarchie des
régions formées par PCSC en considérant des connaissances relatives au contenu des images (générées pendant
la descente) et des connaissances du domaine (apportées par l’utilisateur). Ce processus ascendant permet
ainsi de corriger les labels de certains clusters erronés, affectés à certaines régions lors des classifications
initiales obtenues au cours du processus descendant.

Dans le cas où des clusters (obtenus pendant la phase descendante) sont améliorés/modifiés, on peut alors
s’interroger quant à la pertinence des modèles de segmentation utilisés au cours de la descente, pour segmenter
les régions issues de ces clusters. En effet, comme l’étape de segmentation hiérarchique est guidée par cette
classification, un changement dans les clusters implique une remise en cause de l’étape de segmentation.

En effet, considérons une région extraite par l’approche de segmentation hiérarchique (au cours du proces-
sus descendant) d’une image à une résolution rt. Faisons maintenant l’hypothèse que cette région est labellisée
par l’étape de classification initiale, avec le label d’un cluster regroupant des régions de blocs urbains d’habi-
tations individuelles. Cette région est ensuite projetée dans l’image à la résolution rt+1 pour y être décomposée
en suivant le modèle de segmentation défini pour former les régions correspondant, à la résolution rt, à des
blocs urbains d’habitations individuelles.

Dans le cas où cette région se voit affecter un nouveau label de cluster, à la résolution rt, par l’étape
de post-classification C–PCSC (e.g., le label d’un cluster correspondant à des zones de végétation), il est
alors nécessaire de prendre en compte ce changement lors de la segmentation de cette région à la résolution
rt+1. Pour ce faire, on peut remettre en cause la segmentation de cette région à la résolution rt+1 en re-
partitionnant cette dernière suivant le modèle de segmentation défini pour segmenter les imagettes de type
zones de végétation.

Le processus de post-classification C–PCSC permet, dans ce cas précis, d’enrichir les modèles de segmen-
tation hiérarchique développés par l’intermédiaire de PCSC. Les connaissances utilisées par C–PCSC peuvent
ainsi être également utilisées pour remettre en cause la segmentation.

11.3.2 Vers une approche ascendante itérative

Dans le cas où la post-classification des régions extraites à une résolution rt permet de remettre en cause
et de corriger le modèle de segmentation à une résolution rt+1, les segments de cette résolution s’en trouvent
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Figure 11.3 – Illustration du principe itératif ascendant de remise en cause des résultats de segmentation et
de classification, appliqué au traitement d’un ensemble d’images multirésolution.

modifiés. Il devient alors nécessaire de re-classifier ces régions (à la résolution rt+1), par l’intermédiaire de
C–PCSC, pour prendre en compte la modification de ces segments. En conséquence, les histogrammes de
composition basés régions, utilisés pour caractériser les segments extraits de la résolution rt lors de l’application
de C–PCSC, peuvent s’en trouver modifiés. Il est alors nécessaire de re-classifier ces régions pour prendre en
compte ces modifications d’histogrammes.

Ainsi, la post-classification des régions extraites à une résolution rt peut entraîner une remise en cause
des résultats de segmentation et de classification à la résolution rt+1, ces derniers engendrant par la suite
une remise en cause potentielle de la caractérisation des régions à la résolution rt. On aboutit alors à une
perspective de post-processus correctif, itératif et ascendant à travers la résolution. Ce processus pourrait
itérer jusqu’à épuisement de la liste des conflits, c’est-à-dire que tous les conflits aient été résolus, ou que la
résolution des conflits restants ne puisse plus améliorer les résultats. Ce post-processus correctif itératif ouvre
de nombreuses perspectives de recherche, notamment liées à l’étude de critères « énergétiques », permettant de
contrôler et d’assurer la convergence de ce dernier dans un délai compatible avec l’application de l’utilisateur.
Une première piste à suivre consiste à stopper la remise en cause et la correction des résultats quand le
pourcentage de conflits demeurant insolubles devient inférieur à un seuil fixé par l’utilisateur.

La figure 11.3 illustre ce principe itératif ascendant de remise en cause des résultats de segmentation et
de classification.

11.3.3 Vers des ontologies multiniveaux et multirésolutions

Pour guider ce post-processus correctif itératif, la question se pose alors de la manière de modéliser
et d’intégrer, au sein des algorithmes, les connaissances extraites des images, ainsi que les connaissances
du domaine apportées par l’utilisateur. Nous avons vu précédemment que ces deux types de connaissances
pouvaient être de nature multiniveaux et/ou multirésolutions et pouvaient être utilisées pour améliorer les
résultats. Ces deux types de connaissances apparaissent alors comme complémentaires : les connaissances de
l’utilisateur sont assez générales et de haut niveau tandis que les connaissances extraites des images viennent
spécialiser ces connaissances du domaine, pour une scène urbaine et un jeu de données spécifique.

Des réflexions sont actuellement en cours au sein de notre équipe, pour modéliser de tels types de connais-
sances. Les premiers résultats ont montré que l’élaboration d’ontologies multiniveaux et multirésolutions
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pouvait apporter une solution à ces problèmes. De telles structures peuvent être construites préalablement
en fonction des connaissances du domaine de l’utilisateur, puis instanciées au cours de la descente par les
connaissances extraites via PCSC, relatives au contenu des images. Finalement, ces ontologies peuvent être
utilisées pour guider et contrôler un tel post-processus ascendant itératif, reposant sur C–PCSC. Les informa-
tions extraites des images par ce post-processus peuvent alors être employées pour compléter et mettre-à-jour
les connaissances contenues dans ces ontologies, et d’une manière plus générale dans d’autres bases de connais-
sances.

11.4 Bilan scientifique

Ce chapitre a présenté un post-processus permettant une correction des résultats de classification obtenus
par le biais de PCSC aux différents niveaux de résolution. Ce post-processus, nommé C–PCSC, repose sur un
mécanisme de remise en cause des résultats de classification. Pour ce faire, les segments issus des différentes
segmentations sont caractérisés par des histogrammes de composition basés régions, en considérant d’une part,
des connaissances relatives au contenu des images traitées (obtenues après le traitement initial des données par
le biais de PCSC), et d’autre part, des connaissances de haut niveau (fournies par l’utilisateur). Les régions
résultantes sont ensuite catégorisées par une approche classique de classification non-supervisée, qui utilise la
distance HSBD pour comparer les données. Ce processus correctif opère d’une manière ascendante à travers
la résolution, en considérant en premier lieu les segments issus des images aux résolutions les plus fines, pour
terminer par les segments issus des images aux résolutions les plus grossières.

Ces travaux ont finalement conduit à la perspective d’un post-processus ascendant itératif, basé sur le
mécanisme de remise en cause présenté précédemment, permettant de corriger les résultats de segmentation
obtenus par l’intermédiaire de PCSC.





Chapitre 12

Validations expérimentales

Sommaire
12.1 Protocole de validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

12.1.1 Contexte : post-classification des régions issues de PCSC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147
12.1.2 Post-classification à différents niveaux sémantiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
12.1.3 Description du protocole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148

12.2 Matériel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
12.2.1 Jeux de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
12.2.2 Logiciel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

12.3 Expérimentations, résultats et analyses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
12.3.1 Validation de HSBD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
12.3.2 Validation de C–PCSC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155
12.3.3 Robustesse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

12.4 Bilan scientifique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163
12.4.1 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163
12.4.2 Valorisation scientifique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163

Ce chapitre présente les expérimentations réalisées pour valider la distance entre histogrammes HSBD
ainsi que le processus C–PCSC, dans le contexte de l’analyse de scènes urbaines à partir d’images satellites
multirésolutions. Nous commençons par décrire le protocole de validation proposé (Section 12.1). Nous dé-
taillons ensuite les jeux de données employés ainsi que les développements effectués au sein d’une bibliothèque
de classification, nécessaires pour réaliser ces expérimentations (Section 12.2). Nous présentons par la suite
les expériences réalisées ainsi que les résultats obtenus, suivis d’une discussion sur ces derniers (Section 12.3).
Enfin, nous dressons le bilan scientifique de ces travaux (Section 12.4).

12.1 Protocole de validation

12.1.1 Contexte : post-classification des régions issues de PCSC

Au cours des trois chapitres précédents, nous avons montré que les segments et les clusters formés au sein
des ensembles d’images multirésolutions traitées par PCSC, étaient susceptibles de comporter des erreurs. De
telles erreurs sont notamment liées à la propriété descendante de PCSC et à sa nature principalement non-
supervisée. Ces dernières peuvent ensuite générer des imprécisions dans les cartes de classification résultantes,
qui deviendront alors moins pertinentes pour un utilisateur.

Pour apporter une solution à ces problèmes, nous avons proposé d’intégrer dans le cadre d’un post-processus
correcteur ascendant, des connaissances relatives aux images (acquises durant la descente par PCSC) ainsi
que des connaissances du domaine. Ce post-processus, nommé C–PCSC est principalement basé sur une post-
classification des régions initialement créées par PCSC (par l’intermédiaire de l’approche de segmentation
hiérarchique basée sur des exemples). Cette post-classification est réalisée par l’intermédiaire de l’approche
de classification multirésolution proposée précédemment, combinée à la distance HSBD intégrant des connais-
sances liées aux images et des connaissances du domaine.

Pour valider C–PCSC (et par la même occasion la distance HSBD), nous avons appliqué ce processus à la
post-classification des régions obtenues par l’application préalable de PCSC. Nous présentons par la suite le
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protocole de validation, suivi des résultats expérimentaux obtenus dans le cadre de l’analyse de scènes urbaines
à partir d’images satellites multirésolutions. L’idée sous-jacente à ces expérimentations est de montrer qu’il est
possible d’utiliser un post-processus automatique ascendant, guidé par les connaissances, permettant : (1) de
corriger une partie des erreurs commises par un processus semi-automatique pendant la descente à travers la
résolution, et (2) d’améliorer la précision des cartes produites, afin de permettre une meilleure compréhension
de l’organisation spatiale des environnements urbains.

12.1.2 Post-classification à différents niveaux sémantiques

Nous proposons de valider C–PCSC et HSBD dans le cadre de la post-classification des régions issues des
résultats fournis par l’application de PCSC. Ces résultats préalables permettent une analyse des territoires
urbains à trois niveaux de sémantique, définis par la nomenclature hiérarchique présentée précédemment
(Table 8.1). Ainsi, pour chaque jeu de données, les trois résultats de segmentation/classification (correspondant
à trois niveaux d’analyse distincts) peuvent être remis en cause et corrigés.

Nous rappelons ci-dessous ces trois niveaux de sémantique, permettant de cartographier des surfaces
urbanisées :

1. le niveau des quartiers urbains (Table 8.1, niveau 1) ;

2. le niveau des blocs urbains (Table 8.1, niveau 2) ;

3. le niveau des objets urbains simples (Table 8.1, niveau 3).

Nous proposons de remettre en cause et de corriger les résultats de segmentation et de classification liés à ces
trois niveaux d’analyse, obtenus dans le cadre des expérimentations présentées dans le chapitre 8.

12.1.3 Description du protocole

Pour évaluer le processus d’analyse C–PCSC, ainsi que la distance entre histogrammes HSBD, nous avons
développé un protocole expérimental reposant sur trois critères principaux :

1. intérêt et pertinence de la distance HSBD : nous proposons d’évaluer l’intérêt et la pertinence de
la distance HSBD pour la comparaison d’histogrammes nominaux. Pour ce faire, une étude comparative
a été réalisée sur les résultats de post-classification obtenus avec (ou sans) l’utilisation de cette distance.
Les expériences menées sont présentées dans la section 12.3.1 ;

2. précision et qualité de C–PCSC : nous proposons ensuite d’évaluer l’intérêt de C–PCSC dans le
cadre de la post-classification des régions de l’image. Dans cette optique, nous avons calculé le degré de
concordance entre les objets d’intérêt extraits des images par C–PCSC, et les cartes de vérité terrain
fournies par les experts en cartographie urbaine. Les expériences réalisées pour évaluer qualitativement
les résultats produits par C–PCSC sont détaillées dans la section 12.3.2 ;

3. robustesse : finalement, nous avons étudié le degré de robustesse du processus. Pour ce faire, nous
avons évalué l’impact de la précision des valeurs de proximité sémantique fournies par l’expert pour le
calcul de la distance HSBD au cours de l’étape de post-classification de C–PCSC. Les résultats de ces
expérimentations sont présentés dans la section 12.3.3.

12.2 Matériel

12.2.1 Jeux de données

Les expériences ont été réalisées sur les trois jeux de données nommés Elsau, Illkirch et Haute-
pierre (Figure 8.1), présentés dans la partie précédente.

Pour chacun de ces jeux de données, on dispose (après l’application préalable de PCSC, voir le chapitre 8)
de n résultats de segmentation et de classification pour l’ensemble des n images considérées (correspondant
aux trois niveaux de sémantique évoqués précédemment). Afin de valider le processus C–PCSC (et la distance
HSBD), ce dernier a été appliqué à la post-classification des segments issus de PCSC. Pour chaque niveau de
résolution rt à post-classifier, on considère :
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Jeu de données Image Nombre de bandes Résolution spatiale Nombre de segments

Elsau

MRS 4 bandes 9,6 m 859

HRS 4 bandes 2,4 m 4 206

THRS 1 bande 60 cm 30 546

Illkirch

MRS 4 bandes 9,6 m 938

HRS 4 bandes 2,4 m 5 632

THRS 1 bande 60 cm 39 854

Hautepierre

MRS 4 bandes 9,6 m 632

HRS 4 bandes 2,4 m 2 763

THRS 1 bande 60 cm 20 698

Table 12.1 – Synthèse des jeux de données utilisés pour les expériences.

● le résultat de segmentation ItS obtenu à la résolution rt ;

● le résultat de classification basée régions It+1C obtenu à la résolution rt+1.

Pour chaque résultat de classification basée régions It+1C , les experts ont alors affecté une sémantique (corres-
pondant aux classes d’intérêt recherchées) aux étiquettes des clusters extraits. La table 8.3 illustre les classes
thématiques associées aux clusters extraits des images par l’application préalable de PCSC.

Les jeux de données considérés ainsi que les nombres de segments (créés par PCSC) à post-classifier par
l’intermédiaire de C–PCSC sont présentés par la table 12.1. Les résultats de segmentation et de classification
considérés sont quant à eux illustrés par les figures 8.8, 8.9, 8.10.

12.2.2 Logiciel

Afin de pouvoir classifier les régions issues de PCSC, par l’intermédiaire de la distance HSBD, pendant
l’étape de post-classification du processus C–PCSC, cette distance a été implantée dans la bibliothèque de
classification Jcl, issue des travaux de notre équipe de recherche. Cette bibliothèque est suffisamment gé-
nérique pour supporter l’intégration de nouveaux types d’attributs ou encore de nouvelles distances pour
la comparaison des données à classifier. Elle est en cours d’intégration dans la bibliothèque Java Mustic
permettant l’analyse d’images satellites. Cette dernière est détaillée en annexe de ce manuscrit (Annexe D).
Nous planifions d’intégrer totalement le processus C–PCSC au sein de ces bibliothèques et de distribuer ce
logiciel sous une licence libre.

12.3 Expérimentations, résultats et analyses

12.3.1 Validation de HSBD

Dans la première partie de ces expérimentations, nous proposons d’évaluer l’intérêt de la distance HSBD
pour la comparaison d’histogrammes nominaux. Pour ce faire, nous avons comparé la qualité des résultats de
post-classification obtenus avec ou sans l’utilisation de cette distance, au sein de l’algorithme de classification
considéré.

A. Protocole expérimental

Expériences menées Pour valider la distance proposée, nous l’avons intégrée à l’approche de post-
classification, utilisée pour classifier les segments extraits des images aux niveaux des blocs urbains. Nous
rappelons que ces derniers peuvent être définis comme les ensembles urbains minimaux, fermés par des voies
de communication. La principale originalité de cette tâche est de classifier des ensembles de blocs urbains
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Ombre 0,00 0,10 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80

Eau − 0,00 0,50 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Route − − 0,00 0,10 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Voie ferrée − − − 0,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Sol nu − − − − 0,00 0,10 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00

Végét. chloro. − − − − − 0,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00

Forêt − − − − − − 0,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Toit ardoise − − − − − − − 0,00 0,10 0,40 0,90

Toit tuiles rouges − − − − − − − − 0,00 0,40 0,90

Toit tuiles grises − − − − − − − − − 0,00 0,10

Toit métallique − − − − − − − − − − 0,00

Table 12.2 – Matrice de dissimilaritéMdis associée aux instances du concept Objet Urbain.

dans lesquels chaque bloc est caractérisé par sa composition en termes d’objets urbains simples (e.g., maisons
individuelles, routes).

Dans le cadre de ces expérimentations, chaque segment peut être caractérisé par un histogramme de
composition basé régions (lié au concept sémantique Objet Urbain). Ainsi, un bloc urbain Ui peut être
caractérisé par un histogramme Hi(#Toit tuiles rouges, #Toit ardoise, . . . , #Végétation chlorophyllienne)
où Toit tuiles rouges, Toit ardoise, . . . , Végétation chlorophyllienne, sont des instances du concept sémantique
Objet Urbain.

La principale difficulté est de parvenir à regrouper, dans un même cluster (ou classe), différents objets qui ne
sont pas caractérisés par des histogrammes statistiquement similaires. L’exemple suivant illustre ce problème.
Considérons le bloc Ui caractérisé par un histogramme Hi(15,3, . . . ,10) (i.e., 15 toits en tuiles rouges, 3 toits
en ardoise, . . . , 10 parcelles de végétation) et un bloc Uj caractérisé par un histogramme Hj(3,22, . . . ,10) (i.e.,
3 toits en tuiles rouges, 22 toits en ardoise, . . . , 10 parcelles de végétation). Du point de vue de l’utilisateur,
ces deux blocs doivent être groupés dans la même classe « Blocs d’habitations individuelles », car ils sont tous
les deux composés de maisons individuelles (avec des toits à tuiles rouges ou en ardoise) et des parcelles de
végétation. Une solution pour résoudre ce problème consiste à utiliser un processus de classification associé à
une distance prenant en compte les corrélations sémantiques des données. Pour valider l’utilité de la distance
HSBD, nous l’avons intégrée dans un algorithme de classification qui est lui-même une brique de base de
l’approche de classification multirésolution proposée au cours de cette thèse.

Nous disposons des trois jeux de données Elsau, Illkirch et Hautepierre, définis précédemment.
Pour chacun de ces jeux de données, la segmentation réalisée sur l’image à la résolution r2 permet d’obtenir
un ensemble de segments pouvant correspondre aux blocs urbains de la scène. Chaque segment Si a ainsi
été caractérisé par un histogramme de composition basé régions (lié au concept sémantique Objet Urbain)
H(Si) qui modélise la décomposition de ce segment en fonction de la distribution des onze instances du concept
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Figure 12.1 – Dendrogramme associé à la matrice de dissimilarité présentée dans la table 12.2. Le critère
average-link a été utilisé. Les instances initiales sont représentées par des rectangles gris tandis que les instances
de plus hauts niveaux sémantiques sont représentées par des disques bleus.

sémantique Objet Urbain dans l’image à la résolution r3. Ces onze instances sont listées en table 8.3.

Construction de l’ordre de fusion Pour modéliser les relations sémantiques entre les barres de ces histo-
grammes, une matrice de dissimilaritéMdis de dimension 11×11 a été définie par un photo-interprète (Table
12.2). Cette matrice reflète les connaissances du domaine relatives au niveau d’analyse des objets urbains
simples. Les valeurs de dissimilarité modélisées par cette matrice permettent de considérer les proximités
sémantiques entre les barres de ces histogrammes (et les classes thématiques liées à chacune de ces barres).

À partir de cette matrice, un dendrogramme peut être construit pour modéliser l’ordre de fusion des
instances du concept sémantique considéré (Figure 12.1). La construction de ce dendrogramme repose sur
l’algorithme AHC (voir la Section 10.3.2). Cet algorithme construit hiérarchiquement des clusters d’instances
minimisant une mesure d’inertie intra-cluster. Pour calculer les valeurs de dissimilarité entre chaque couple
de groupes, il est nécessaire de choisir un critère de fusion. Trois critères de fusion principaux peuvent géné-
ralement être considérés :

1. le critère single-link retient le minimum des distances entre les instances composant deux groupes ;

2. le critère complete-link retient le maximum des distances entre les instances les plus éloignées composant
deux groupes ;

3. le critère average-link consiste à calculer la moyenne géométrique des distances entre les instances
composant deux groupes.
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(a) Critère de fusion single-link.
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Figure 12.2 – Dendrogrammes associés à la matrice de dissimilarité présentée dans la table 12.2. Les instances
initiales sont représentées par des rectangles gris tandis que les instances de plus hauts niveaux sémantiques
sont représentées par des disques bleus.

Pour évaluer l’impact du choix de ce critère de fusion sur la pertinence de la distance HSBD, des expériences
ont été réalisées pour construire différents dendrogrammes via l’utilisation de ces critères.

Trois dendrogrammes différents ont ainsi été générés (Figures 12.1, 12.2(a–b)), puis présentés à un expert
en cartographie urbaine, qui a évalué visuellement leur pertinence. Les résultats de cette analyse ont montré
que le critère average-link fournissait les résultats les plus en accord avec les notions sémantiques associées
aux instances de haut niveau, construites artificiellement par le processus de fusion. En conséquence, le critère
average-link a été choisi pour le suite de ces expérimentations.

Choix de la sous-distance barre-à-barre Le principe de la distance HSBD est de calculer hiérarchique-
ment une sous-distance barre-à-barre Dbin entre deux histogrammes à différents niveaux de sémantique. Pour
évaluer l’influence de la distance barre-à-barre choisie Dbin sur la qualité des résultats obtenus, la distance
HSBD a été directement intégrée dans l’algorithme K-means afin de comparer les histogrammes classifiés.
Nous avons appliqué l’algorithme K-means en associant la distance HSBD à différentes sous-distances barre-
à-barre (HSBDL1 , HSBDL2 , et HSBDχ2). Pour comparer HSBD à d’autres distances existantes, l’algorithme
K-means a aussi été appliqué en utilisant des distances classiques barre-à-barre. Ces comparaisons permettent
d’évaluer les avantages apportés par l’utilisation de la distance HSBD par rapport à l’utilisation d’une distance
barre-à-barre :

1. HSBDL1 vs. DL1 ;

2. HSBDL2 vs. DL2 ;

3. HSBDχ2 vs. Dχ2 .

Les mêmes nombres de clusters que dans les expérimentations relatives à la validation de PCSC ont été em-
ployés (voir la section 8.3). Les résultats fournis par l’algorithme K-means étant sensibles à son initialisation,
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F ± σ K ± σ

Jeu de données Distance barre-à-barre Dbin HSBDbin Dbin HSBDbin

Elsau L1 0,65 ± 0,02 0,71 ± 0,01 0,37 ± 0,02 0,41 ± 0,01

L2 0,63 ± 0,03 0,69 ± 0,02 0,36 ± 0,03 0,39 ± 0,02

χ2 0,59 ± 0,02 0,65 ± 0,02 0,33 ± 0,03 0,36 ± 0,02

Illkirch L1 0,67 ± 0,02 0,72 ± 0,01 0,38 ± 0,02 0,47 ± 0,02

L2 0,64 ± 0,01 0,70 ± 0,02 0,37 ± 0,02 0,44 ± 0,01

χ2 0,61 ± 0,02 0,68 ± 0,03 0,33 ± 0,01 0,39 ± 0,02

Hautepierre L1 0,63 ± 0,01 0,66 ± 0,01 0,34 ± 0,01 0,38 ± 0,01

L2 0,60 ± 0,03 0,63 ± 0,01 0,34 ± 0,02 0,37 ± 0,01

χ2 0,58 ± 0,02 0,62 ± 0,02 0,31 ± 0,01 0,35 ± 0,02

Table 12.3 – Résultats d’évaluation globaux sur les jeux de données Elsau, Illkirch, Hautepierre,
au niveau d’analyse des blocs urbains.

chaque test a été répété dix fois en faisant varier les « graines » de l’algorithme. Nous avons alors calculé la
variance σ obtenue pour chaque série de tests (et pour chaque indice d’évaluation considéré).

B. Évaluation des résultats

Les résultats de classification obtenus par l’intermédiaire deK-means combiné à la distance HSBD, ont été
évalués qualitativement par des comparaisons avec des cartes de vérité terrain certifiées (au niveau sémantique
des blocs urbains), extraites de différentes bases de données relatives à la couverture des sols. Ces cartes ont
été présentées précédemment dans la section 8.3.

Pour comparer les résultats de classification obtenus aux cartes de vérité terrain, nous avons calculé des
indices de qualité à un niveau local et à un niveau global. Ces indices ont été détaillés dans la section 8.3 et
sont récapitulés dans la table 8.4.

C. Analyse des résultats

Les résultats d’évaluation locaux, obtenus au niveau des blocs urbains sur les trois jeux de données considé-
rés, sont présentés par la figure 12.3. En analysant ces graphes, on peut remarquer que les scores de F-mesure,
obtenus pour chaque classe thématique extraite, sont toujours plus importants quand l’algorithme de classifi-
cationK-means est combiné à la distance HSBD que lorsque ce dernier est combiné à la distance barre-à-barre
correspondante Dbin. En particulier, les meilleurs scores ont été obtenus quand la distance HSBD est utilisée
avec la sous-distance barre-à-barre de Manhattan DL1 , tandis que les scores les plus faibles ont été obtenus
quand la distance HSBD est utilisée avec la sous-distance barre-à-barre Dχ2 . Cependant, les scores obtenus
avec la sous-distance barre-à-barre Dχ2 demeurent plus élevés que ceux obtenus par l’algorithme K-means,
combiné à une distance barre-à-barre classique. Ces différents scores d’évaluation locaux montrent que les
résultats obtenus par l’intermédiaire de la distance HSBD permettent d’augmenter la précision et le rappel
des résultats de classification.

Les résultats d’évaluation globaux, obtenus au niveau des blocs urbains sur les trois jeux de données
considérés, sont présentés par la table 12.3. Ces derniers conduisent aux mêmes observations que les résultats
d’évaluation locaux. Les scores globaux obtenus sont toujours supérieurs quand l’algorithme de classification
K-means est combiné à la distance HSBD que lorsque cet algorithme est combiné à la distance barre-à-barre
correspondante Dbin. Par ailleurs, les meilleurs scores ont été obtenus lorsque la distance HSBD est combinée
avec la sous-distance de Manhattan DL1 .

Les résultats d’évaluation obtenus par le biais de ces expérimentations montrent que la combinaison de
l’algorithme K-means, à la distance HSBD, produit de meilleurs résultats de classification que la combinaison
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(c) Évaluation du jeu de données Hautepierre.

Figure 12.3 – Résultats d’évaluation locaux sur les jeux de données Elsau, Illkirch et Hautepierre.
Les indices des classes correspondent à ceux définis dans la table 8.3, au niveau des blocs urbains. Il est à
noter que la classe (1) n’est pas disponible dans les jeux de données Illkirch et Hautepierre.
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Blocs collec. 0,00 0,40 0,60 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Blocs ind. − 0,00 0,50 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Blocs fort. dens. − − 0,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Blocs indus. − − − 0,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Surfaces d’eau − − − − 0,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Routes − − − − − 0,00 1,00 1,00 1,00

Zones agricoles − − − − − − 0,00 0,20 0,80

Zones de végét. − − − − − − − 0,00 0,70

Forêts − − − − − − − − 0,00

Table 12.4 – Matrice de dissimilaritéMdis associée aux instances du concept Blocs Urbain.

de cet algorithme à une distance classique barre-à-barre, lors de la comparaison d’histogrammes nominaux
portant des valeurs sémantiques. En conséquence, la distance HSBD peut être considérée comme plus per-
tinente qu’une distance barre-à-barre classique dans le cadre de la comparaison d’histogrammes nominaux.
Finalement, ces validations, dans le contexte de la classification de données géographiques, mettent en évidence
l’intérêt de la distance HSBD pour des tâches plus générales relatives à la fouille de données.

12.3.2 Validation de C–PCSC

Dans la seconde partie de ces expérimentations, nous proposons d’évaluer la précision et l’intérêt du
processus C–PCSC pour la post-classification des régions formées préalablement par PCSC. Pour ce faire
nous avons comparé les résultats de post-classification obtenus par l’intermédiaire de cette approche corrective
ascendante aux résultats initialement obtenus lors de la phase descendante par le bais de comparaisons à des
cartes de vérité terrain.

A. Protocole expérimental

Pour valider ce post-processus correcteur, nous l’avons appliqué à la post-classification des seg-
ments/régions extraits des images aux différentes résolutions considérées. Pour classifier ces segments, l’ap-
proche de classification multirésolution, couplée à la distance entre histogrammes HSBD, a été employée. Dans
le cadre de ces expérimentations, chaque segment peut être caractérisé par un histogramme de composition
basé régions (lié à un concept sémantique particulier). Le processus C–PCSC reposant sur une approche
ascendante, nous l’avons appliqué à la classification des segments/régions issus :

1. des images aux résolutions r3 (i.e., images THRS) ;

2. des images aux résolutions r2 (i.e., images HRS) ;

3. des images aux résolutions r1 (i.e., images MRS).

Du fait que les segments issus de l’image à la résolution r3 ne sont pas caractérisés par des histogrammes de
composition (i.e., cas particulier de PCSC), l’application de C–PCSC à cette résolution n’a aucune influence
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Figure 12.4 – Dendrogramme associé à la matrice de dissimilarité présentée dans la table 12.4. Les instances
initiales sont représentées par des rectangles gris tandis que les instances de plus hauts niveaux sémantiques
sont représentées par des disques bleus.

sur le résultat de classification I3C de l’image I3. En conséquence, le processus C–PCSC a été validé pour la
post-classification des segments/régions issus des images aux résolutions r2 (i.e., niveau des blocs urbains) et
r1 (i.e., niveau des quartiers urbains).

Pour chacun des jeux de données considérés, la segmentation I2S réalisée sur l’image à la résolution r2 per-
met d’obtenir un ensemble de segments pouvant correspondre aux blocs urbains de la scène. Chaque segment
Si peut ainsi être caractérisé par un histogramme de composition basé régions (lié au concept sémantique
Objet Urbain) H(Si), qui modélise la décomposition de ce segment en fonction de la distribution des ins-
tances du concept sémantique Objet Urbain dans l’image à la résolution r3. Les onze instances du concept
sémantique Objet Urbain sont listées dans la table 8.3. À partir de cette matrice, un dendrogramme à sept
étages peut être construit (voir la Section 10.3.2) afin de modéliser l’ordre de fusion des instances du concept
sémantique considéré (Figure 12.1). Ces segments, caractérisés par des histogrammes de composition basés
régions (liés au concept sémantique Objet Urbain), ont ensuite été labellisés via l’approche de classification
non-supervisée multirésolution. Il a été choisi, en accord avec les experts, d’utiliser le même nombre de clusters
k2 = 15 que pendant la phase descendante liée à PCSC.

Une fois que les régions de l’image à la résolution r2 ont été post-classifiées pour former un nouveau
résultat de classification I2C′ (i.e., au niveau des blocs urbains), il devient possible de ré-appliquer la même
stratégie pour traiter l’image à la résolution r1. Pour chacun des jeux de données considérés, la segmentation
I1S réalisée sur l’image à la résolution r1 permet d’obtenir un ensemble de segments pouvant correspondre
aux quartiers urbains et aux grandes zones de la scène. Chaque segment Si peut ainsi être caractérisé par un
histogramme de composition basé régions (lié au concept sémantique Bloc Urbain) H(Si), qui modélise la
décomposition de ce segment en fonction de la distribution des instances du concept sémantique Bloc Urbain
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Elsau Illkirch Hautepierre

Niv. Classe P R F K± σ F ± σ P R F K± σ F ± σ P R F K± σ F ± σ

2.
B

lo
cs

(1) 0,68 0,76 0,73 0,41 ± 0,01 0,71 ± 0,01 0,60 0,70 0,65 0,47 ± 0,01 0,72 ± 0,02 0,63 0,84 0,72 0,38 ± 0,01 0,66 ± 0,01

(2) 0,74 0,75 0,74
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,64 0,43 0,51
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,53 0,64 0,60
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

(3) 0,61 0,63 0,64 • • • • • •

(4) 0,55 0,52 0,53 0,65 0,72 0,68 0,59 0,42 0,49

(5) 0,75 0,84 0,79 0,78 0,87 0,82 • • •

(6) 0,31 0,28 0,29 0,33 0,31 0,32 0,28 0,54 0,37

(7) 0,72 0,74 0,73 0,68 0,75 0,71 0,55 0,49 0,52

(8) 0,21 0,63 0,31 0,35 0,77 0,48 0,12 0,27 0,17

(9) 0,2. 0,51 0,34 0,46 0,53 0,48 0,35 0,62 0,45

1.
Q

ua
rt

ie
rs

(1) 0,68 0,73 0,71 0,42 ± 0,01 0,68 ± 0,01 0,57 0,82 0,63 0,43 ± 0,01 0,63 ± 0,02 0,63 0,83 0,71 0,36 ± 0,02 0,67 ± 0,01

(2) 0,50 0,48 0,49
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,45 0,55 0,50
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

0,44 0,48 0,46
RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

(3) 0,70 0,91 0,79 0,39 0,85 0,52 • • •

(4) 0,10 0,35 0,23 0,15 0,42 0,31 0,55 0,62 0,58

(5) 0,68 0,75 0,71 0,73 0,71 0,72 0,85 0,86 0,86

(6) 0,26 0,72 0,37 0,65 0,88 0,72 0,39 0,62 0,47

Table 12.5 – Résultats d’évaluation obtenus pour les jeux de données Elsau, Illkirch, Hautepierre.
Le symbole (•) signifie que la classe thématique considérée n’est pas disponible dans le jeu de données courant.

dans l’image à la résolution r2. Les neuf instances du concept sémantique Bloc Urbain sont listées dans la
table 12.4. À partir de cette matrice, un dendrogramme à neuf étages peut être construit afin de modéliser
l’ordre de fusion des instances du concept sémantique considéré (Figure 12.4). Ces segments, caractérisés par
des histogrammes de composition basés régions (liés au concept sémantique Bloc Urbain), ont ensuite été
labellisés via l’approche de classification non-supervisée multirésolution. Il a été choisi, en accord avec les
experts, d’utiliser le même nombre de clusters k1 = 10 que pendant la phase descendante liée à PCSC. On
obtient alors un nouveau résultat de classification I1C′ (i.e., au niveau des quartiers urbains).

B. Évaluation des résultats

Les résultats de classification obtenus par l’intermédiaire du processus C–PCSC ont été évalués quantita-
tivement par des comparaisons avec des cartes de vérité terrain (Section 8.3). Pour comparer les résultats de
classification obtenus aux cartes de vérité terrain, nous avons calculé des indices de qualité à un niveau local
et à un niveau global (Section 8.3).

C. Analyse des résultats

Nous détaillons ci-après les résultats de post-classification obtenus par l’intermédiaire de C–PCSC (au
niveau des blocs et des quartiers urbains) sur les trois jeux de données considérés dans ces expérimentations.

Post-classification des régions via C–PCSC Le processus C–PCSC a été appliqué dans un premier
temps sur les images HRS, pour classifier les blocs urbains de l’image. La table 12.5 détaille les différents
scores d’évaluation globaux obtenus. Les résultats de post-classification obtenus (sur les jeux de données
Elsau et Illkirch) sont présentés par les figures 12.5(b), 12.6(b). Après l’étape de post-classification,
les comparaisons entre les régions classifiées résultantes et les cartes de vérité terrain permettent d’obtenir
des valeurs de Kappa et de F-mesure égales à (K = 0,41 et F = 0,71) pour le jeu de données Elsau,
(K = 0,47 et F = 0,72) pour le jeu de données Illkirch, et (K = 0,38 et F = 0,66) pour le jeu de
données Hautepierre. Les classes relatives aux blocs urbains industriels et d’habitations (classes (1–4))
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(a) Post-classification MRS – niveau des quartiers.

(b) Post-classification HRS – niveau des blocs.

Figure 12.5 – Résultats de post-classification pour le jeu de données Elsau (6 576 m × 2 793 m). Les zones
qui diffèrent entre la classification initiale et la post-classification sont encadrées par un rectangle blanc.

sont particulièrement bien extraites. Les valeurs de F-mesure associées à ces classes sont proches de 0,60 pour
tous les jeux de données. En moyenne, on observe une augmentation de 5% des valeurs des indices de qualité
Kappa et F-mesure, relativement aux résultats de classification obtenus avec PCSC. En particulier, la classe
thématique correspondant aux blocs urbains à fortes densités, est extraite d’une manière plus pertinente avec
C–PCSC qu’avec PCSC.

Le processus C–PCSC a été appliqué dans un second temps sur les images MRS, pour classifier les quartiers
urbains de l’image. Les résultats de post-classification obtenus (sur les jeux de données Elsau et Illkirch)
sont présentés par les figures 12.5(a), 12.6(a). En moyenne, on observe ici aussi une augmentation de 6%
des valeurs des indices de qualité Kappa et F-mesure, relativement aux résultats de classification obtenus
avec PCSC. En particulier, les classes thématiques correspondant aux quartiers résidentiels et aux quartiers
spécifiques sont extraites d’une manière plus pertinente avec C–PCSC qu’avec PCSC.

L’analyse de ces résultats de post-classification permet de mettre en évidence l’intérêt d’un post-processus
ascendant de classification, pour corriger et remettre en cause les résultats de classification issus du processus
descendant PCSC. Ainsi, l’ajout de connaissances (du domaine et liées aux images) au sein de ce processus
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(a) Post-classification MRS – niveau des quartiers.

(b) Post-classification HRS – niveau des blocs.

Figure 12.6 – Résultats de post-classification pour le jeu de données Illkirch (6 576 m × 2 803 m). Les
zones qui diffèrent entre la classification initiale et la post-classification sont encadrées par un rectangle blanc.

d’analyse permet d’améliorer les résultats de classification obtenus par l’intermédiaire d’une approche non-
supervisée, tout en évitant à l’utilisateur les contraintes liées à l’emploi d’approches de classification supervisée.

Découverte de connaissances multirésolutions à partir des images Nous avons vu précédemment
que l’application du processus C–PCSC aux différentes résolutions implique la définition d’histogrammes de
composition basés régions, liés à des concepts sémantiques particuliers. Ces structures, nécessaires au dérou-
lement du processus, peuvent aussi être considérées comme des connaissances multirésolutions relatives au
contenu des images étudiées (voir la section 9.2). De tels histogrammes peuvent être utiles pour les utilisateurs,
afin de mieux comprendre l’organisation hiérarchique et structurelle des environnements urbains.

Dans le cadre de ces expériences, nous présentons en figure 12.7 et en figure 12.8 les histogrammes de com-
position basés régions (liés au concept sémantique des objets urbains simples) obtenus pour les clusters extraits
de l’image I2C′ (i.e., au niveau des blocs urbains) du jeu de données Elsau. Ces histogrammes permettent
d’étudier la composition des blocs urbains et de certaines structures urbaines, extraits à partir d’images HRS
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(a) Blocs d’habitations collectives. (b) Blocs d’habitations individuelles.
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(c) Blocs urbains à fortes densités. (d) Blocs urbains industriels.

Figure 12.7 – Histogrammes de composition basés régions (liés au concept sémantique des objets urbains)
obtenus pour les clusters de l’image I2C′ (i.e., niveau des blocs urbains) du jeu de données Elsau.

en termes d’objets urbains simples (extraits d’images THRS). Considérons par exemple l’histogramme (b) de
la figure 12.7. Cet histogramme représente la composition moyenne des régions de l’image HRS correspondant
à des blocs urbains d’habitations individuelles. Considérons maintenant l’histogramme (c) de la figure 12.7.
Il représente la composition moyenne des régions de l’image HRS correspondant à des blocs urbains d’habita-
tions à fortes densités. À partir de ces deux structures, on peut remarquer que l’une des différences majeures
entre ces deux types d’environnements urbains est liée au fait que les blocs urbains d’habitations à fortes
densités sont, en général, composés d’une proportion plus importante de régions correspondant à des ombres
portées de bâtiments (i.e., la barre noire est plus haute). Ceci peut s’expliquer par le fait que les bâtiments
d’habitats collectifs sont, en général, plus hauts que les bâtiments d’habitats individuels. Le même type de
raisonnement peut s’appliquer sur la proportion de zones de végétation (i.e., barre vert clair) : plus la densité
d’habitation augmente, plus le nombre de zones de végétation diminue.

Carte des conflits Pour évaluer visuellement les différences de classification entre les résultats de classi-
fication obtenus par PCSC et ceux obtenus par C–PCSC, nous présentons deux des cartes de conflits issues
de ces expérimentations. De telles cartes permettent d’évaluer les zones de l’image sur lesquelles le processus
PCSC avait commis des erreurs de segmentation/classification importantes durant le processus descendant
(voir la section 11.2.3). Ces conflits peuvent être mis en évidence via la mise en correspondance de la partition
issue de la classification de PCSC et celle issue de la post-classification de C–PCSC.

Dans le cadre de ces expériences, nous présentons en figure 12.9 les cartes des conflits obtenues pour la
résolution r2 (i.e., niveau des blocs urbains) sur les jeux de données Elsau et Illkirch. On remarque que
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(e) Surfaces d’eau. (f) Routes.
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(g) Zones agricoles. (h) Zones de végétation urbaine.

Figure 12.8 – Histogrammes de composition basés régions (liés au concept sémantique des objets urbains)
obtenus pour les clusters de l’image I2C′ (i.e., niveau des blocs urbains) du jeu de données Elsau.

les conflits les plus importants apparaissent au niveau des blocs urbains à fortes densités et d’habitations
collectives. L’extraction de ce type de blocs pose certains problèmes de segmentation dus à la complexité et
l’hétérogénéité de ces environnements urbains. De plus, la caractérisation de ce type de blocs par le biais
d’histogrammes de composition est limitée par l’absence de prise compte de l’organisation spatiale des objets
urbains simples composant ces structures urbaines.

Une solution future, pour corriger les labels des régions associées à un conflit, consistera à considérer une
approche ascendante itérative permettant la remise en cause et la correction de modèle de segmentation et de
classification d’une image à une résolution particulière (voir les perspectives évoquées dans la section 11.3.2).

12.3.3 Robustesse

Les résultats de post-classification obtenus par l’intermédiaire du processus C–PCSC sont fortement dé-
pendants de la pertinence de la distance HSBD, utilisée pour comparer les données à classifier. Nous avons vu
précédemment que cette distance est basée sur un mécanisme fusionnant les barres des histogrammes les plus
corrélées sémantiquement. L’ordre de fusion de ces barres est induit par des valeurs de proximité sémantique,
fournies par l’utilisateur (via ses connaissances du domaine), par l’intermédiaire d’une matrice de dissimilarité
Mdis. En conséquence, la qualité des résultats de post-classification obtenus est dépendante de la pertinence
des valeurs de proximité sémantique liées aux connaissances du domaine de l’utilisateur.

Pour évaluer la robustesse du processus C–PCSC (et par la même occasion, la robustesse de la distance
HSBD) face à ces valeurs de proximité sémantique, nous avons étudié l’impact de perturbations aléatoires,
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(a) Jeu de données Elsau.

(b) Jeu de données Illkirch.

Figure 12.9 – Cartes des conflits au niveau d’analyse des blocs urbains (à partir d’images HRS). Ces conflits
sont issus de la mise en correspondance de la classification obtenue par le processus descendant PCSC avec
la classification obtenue par le processus ascendant C–PCSC.

apportées à ces valeurs, sur la qualité globale des résultats de classification. Pour ce faire, les valeurs de
proximité sémantique, associées à la matrice Mdis (modélisant les relations sémantiques entre les instances
du concept sémantique Objet Urbain) ont été modifiées successivement de x%, x ∈ {0,5,10,15, . . . ,100}.
Chaque matrice résultante a été utilisée par HSBD pour construire l’ordre de fusion des barres. Cette distance
a alors été employée par C–PCSC pour la post-classification des régions issues de la segmentation de l’image
à la résolution r2 (pour le jeu de données Elsau). Chaque résultat de classification obtenu a ensuite été
comparé à la carte de vérité terrain correspondante via les indices d’évaluation K et F .

Dans le cadre de ces expériences, nous présentons en figure 12.10, l’impact des perturbations appliquées
aux valeurs de proximité sémantique de la matrice de dissimilaritéMdis, sur la qualité des résultats de post-
classification de C–PCSC. On remarque qu’en dessous de 10% de perturbations sur les poids de Mdis, la
qualité des résultats de classification n’est que très peu affectée. Au-delà de 15% de perturbations, la qualité
des résultats de classification, relativement aux cartes de vérité terrain, se trouve considérablement diminuée.

L’analyse de ces résultats permet de montrer que la distance HSBD (et par conséquent, le post-processus
C–PCSC) est relativement robuste aux valeurs de proximité sémantique fournies par l’utilisateur. Dans le
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Figure 12.10 – Impact des perturbations appliquées sur les valeurs de proximité sémantique de la matrice
de dissimilarité Mdis (relative aux instances du concept Objet Urbain), sur la qualité des résultats de
post-classification de C–PCSC (jeu de données Elsau). L’évolution de l’indice de qualité K (respectivement
l’indice F) est représentée en noir (respectivement en rouge).

cas où les connaissances du domaine de ce dernier sont imprécises (en dessous de 10% d’imprécision), la
distance HSBD peut être employée pour la classification de données et conduire à des résultats pertinents.
Cette assertion peut être expliquée du fait qu’une perturbation dans les valeurs de proximité de la matrice
affectera la hauteur des étages et des branches du dendrogramme mais pas nécessairement la structure de
ce dernier. Dans le cas où la structure du dendrogramme n’est pas modifiée, l’ordre de fusion des barres des
histogrammes ne se trouvera pas modifié.

12.4 Bilan scientifique

12.4.1 Contributions

Ce chapitre a présenté les expériences effectuées dans le cadre de la validation de la distance entre his-
togrammes HSBD et du processus de post-classification C–PCSC, tous deux proposés dans ces travaux. Ces
expérimentations ont montré que les résultats de segmentation et de classification, obtenus par le biais du pro-
cessus descendant non-supervisée PCSC, peuvent être corrigés et améliorés par un post-processus ascendant,
intégrant des connaissances relatives au contenu des images (acquises durant la descente) et des connaissances
du domaine, apportées par un utilisateur. De plus, les résultats de ces expériences ont permis de mettre en
évidence l’intérêt de la distance HSBD pour la classification de données décrites par des histogrammes, et
d’une manière plus générale, l’intérêt de cette dernière pour les approches de fouille de données.

12.4.2 Valorisation scientifique

Ces différentes expérimentations ont donné lieu à une contribution [Kurtz et al., 2012a] dans la conférence
internationale de traitement d’images IEEE ICIP 2012, International Conference on Image Processing et
publiée par IEEE Signal Processing Society.
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« Un poème ne se termine pas mais s’abandonne. » l

— Paul Valéry (1871–1945)

Bilan

Au cours de cette thèse, plusieurs aspects des processus d’analyse d’images par le biais d’approches em-
pruntées au domaine de la fouille de données ont été étudiés. Le point de départ de ces travaux était le
développement de nouvelles approches d’analyse d’images basées régions. L’objectif était de proposer des
approches permettant d’extraire et de catégoriser des objets d’intérêt géographiques, à plusieurs niveaux
d’échelle, capables de tirer parti de la complémentarité des images multisources. Les recherches menées ont
notamment permis de lever certains verrous concernant le traitement de données complexes à (très) hautes
résolutions spatiales.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés, en particulier, à deux axes de recherche prin-
cipaux. Le premier a été dédié au développement d’approches basées régions non-supervisées pour l’extrac-
tion d’objets d’intérêt complexes à partir d’images multirésolutions. Le second a porté sur l’intégration de
connaissances dans le processus d’analyse pour pallier certains problèmes soulevés par l’utilisation d’approches
non-supervisées pour le traitement de données complexes.

Contributions

Ces deux axes de recherche ont ainsi donné lieu à différentes contributions dans les domaines de la fouille
de données et du traitement d’images. Nous proposons ci-après une synthèse de ces contributions.

Axe 1 : extraction d’objets d’intérêt complexes à partir d’images multirésolutions
La premier axe de recherche de cette thèse a été consacré à l’étude d’un processus d’analyse basé régions
capable de traiter des ensembles d’images multirésolutions. Dans un premier temps, nous nous sommes inté-
ressés à définir comment un algorithme de segmentation hiérarchique pouvait être combiné à un algorithme
de classification pour analyser des images multirésolutions. Nous avons proposé un processus collaboratif gé-
nérique basé sur un mécanisme segmentation–classification, capable d’extraire différentes catégories d’objets
d’intérêt, relatifs à différents niveaux d’analyse, à partir des différentes résolutions disponibles. L’originalité
principale de ce processus est d’opérer de façon descendante à travers la résolution. Des verrous relatifs à la
mise en correspondance de régions, extraites de différentes images à des résolutions spatiales différentes, ont
ainsi été levés.

Pour instancier un tel processus, nous avons dans un deuxième temps, défini une approche de segmentation
basée sur des concepts issus de la morphologie mathématique, adaptée à l’extraction de structures urbaines
complexes. Pour ce faire nous avons proposé une approche de segmentation hiérarchique reposant sur la
notion d’arbres binaires de partitions et d’exemples de coupes. La principale originalité de cette dernière est
de pouvoir traiter des images à (très) hautes résolutions spatiales en s’abstrayant des problèmes d’échelles.
Nous nous sommes ensuite intéressés à la classification non-supervisée des segments ainsi produits. Nous avons
notamment proposé une approche originale pour la caractérisation des segments à classifier, reposant sur la
notion d’attributs multirésolutions, modélisés sous la forme d’histogrammes de composition.
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Axe 2 : intégration de connaissances dans le processus d’analyse
Bien que la propriété descendante du processus défini précédemment présente de nombreux avantages, elle
induit aussi un inconvénient principal : les erreurs de segmentation et de classification commises durant le
traitement d’une résolution particulière sont propagées dans les résolutions suivantes. Des études menées ces
dernières années ont montré qu’une solution potentielle pour pallier ces problèmes consiste à intégrer, dans
le processus d’analyse, des connaissances du domaine fournies par les experts. Ces connaissances doivent
permettre de guider les algorithmes vers des solutions plus pertinentes. Dans ce second axe de recherche,
nous nous sommes ainsi consacrés à l’étude de mécanismes permettant d’intégrer des connaissances de haut
niveau pour la remise en cause des résultats de segmentation et de classification, à travers la résolution. Nous
avons alors proposé un post-processus générique, permettant de corriger les résultats de segmentation et de
classification obtenus précédemment, pour chaque niveau de résolution. Ce dernier permet de remettre en
cause les résultats d’analyse par le biais de consensus multirésolutions en adoptant une stratégie ascendante
à travers la résolution.

Pour instancier un tel processus, il est nécessaire de définir quels types de connaissances utiliser et comment
intégrer ces dernières dans les algorithmes de segmentation et de classification. Nous avons été amenés à
définir une nouvelle distance pour comparer les données à classifier décrites par des attributs multirésolutions,
modélisés sous la forme d’histogrammes de composition. Il est à noter que le problème de la distance entre
histogrammes est un problème qui n’est pas spécifique à l’analyse d’images. De ce fait, la définition de cette
distance, basée sur les connaissances du domaine de l’utilisateur, est une contribution plus large au domaine
de la fouille de données. D’une manière plus générale, nous avons montré qu’il était possible d’appliquer un
post-processus correcteur ascendant, basé sur des connaissances du domaine, pour corriger les résultats de
segmentation et de classification fournis par le processus collaboratif descendant défini précédemment.

Perspectives de recherche

Les travaux théoriques et les développements logiciels présentés dans cette thèse ont également mis en
évidence certaines perspectives de recherche.

Perspectives à court terme

Axe 1 : extraction d’objets d’intérêt complexes à partir d’images multirésolutions
Les recherches effectuées dans le cadre de l’extraction d’objets d’intérêt complexes à partir d’images multi-
résolutions, et en particulier celles relatives au développement de l’approche de segmentation hiérarchique
(basée sur des exemples) ont ouvert de nouvelles voies à étudier pour pallier le problème de l’échelle, lié à
l’analyse d’images (T)HRS. En effet, les travaux effectués dans cette thèse se sont principalement intéressés
aux algorithmes de segmentation par arbres binaires de partitions. Cependant, comme présenté dans le cha-
pitre 7, d’autres approches de segmentation hiérarchique peuvent être utilisées. Ainsi, une perspective à court
terme serait d’étudier l’influence du choix d’un autre algorithme sur les résultats de classification obtenus. De
plus, il pourrait être pertinent de réfléchir à de nouveaux moyens d’apprendre et de modéliser les exemples
de coupes, interactivement définis par l’utilisateur dans le cadre de l’algorithme d’apprentissage.

Les travaux effectués sur l’approche de classification multirésolution, et en particulier ceux relatifs à
l’approche de caractérisation par le biais d’attributs multirésolutions ont ouvert de nouvelles directions à
explorer. Dans le cadre de ces travaux, nous nous sommes focalisés sur la caractérisation de ces données
par le biais d’histogrammes de composition auxquels des connaissances sémantiques ont été associées. Ces
histogrammes permettent de modéliser la composition de segments extraits à une résolution rt en termes
de labels de classes dans une résolution rt+1. Cependant, de telles structures ne permettent pas de prendre
en compte les relations spatiales structurant les classes issues des images aux résolutions rt+1. Une direction
de recherche prometteuse pourrait consister à modéliser ces informations par le biais de chaînes de Markov,
permettant de prendre en compte les « relations de passage » d’une classe à une autre.

Indépendamment, il serait intéressant d’envisager la parallélisation du processus PCSC sur une grille de
machines. En effet, l’architecture de PCSC est bien adaptée à la division des traitements, et une telle approche
permettrait un passage à l’échelle sur des données volumineuses.
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Axe 2 : intégration de connaissances dans le processus d’analyse
Les travaux effectués dans le cadre de l’axe de recherche relatif à l’intégration de connaissances dans le
processus d’analyse d’images ont soulevé différentes pistes de recherche.

Le post-processus de remise en cause proposé a ouvert de nouvelles voies à étudier pour apporter des
solutions à la correction de résultats multiniveaux, issus d’un processus d’analyse descendante basé régions.
En particulier, des réflexions doivent être menées pour définir un moyen de mettre en place le processus itératif
de remise en cause des résultats de segmentation aux différentes résolutions, proposé dans les perspectives
du chapitre 10. En conséquence, l’un des verrous scientifiques importants qui reste à lever est la définition
de critères permettant de contrôler ce processus itératif de correction des résultats. L’utilisation d’ontologies
multirésolutions semble une solution potentielle pour modéliser des connaissances du domaine permettant
de contrôler l’arrêt de ce processus itératif. Une réflexion plus générale serait ainsi à mener sur le rôle des
connaissances du domaine dans le processus global d’extraction d’informations. Ce type d’intégration est de
plus en plus courant, mais peu d’études présentent des avancées facilement généralisables. Nos travaux se sont
intéressés à l’intégration de connaissances lors de l’étape de classification non-supervisée mais d’autres étapes
du processus d’analyse pourraient être améliorées via ces connaissances.

Il serait également intéressant d’étudier de manière plus approfondie la distance proposée pour la compa-
raison d’histogrammes. Ainsi, une perspective à court terme serait d’étudier l’influence du choix de la distance
barre-à-barre choisie sur les résultats de classification obtenus. De plus, il pourrait être pertinent de réfléchir
à des moyens permettant d’aider l’utilisateur à déterminer les valeurs de proximité sémantique, nécessaires à
la construction de l’ordre de fusion. Une idée réside dans le fait d’inférer ces valeurs à partir des données par
le biais d’approches de classification semi-supervisée.

Perspectives à plus long terme

Finalement, la modélisation et l’utilisation de connaissances dans les processus d’interprétation d’images
satellites ont ouvert de nouvelles perspectives de recherche. L’utilisation de connaissances spatiales (e.g., des
règles de fusion) ou encore de connaissances multirésolutions sont notamment à l’étude pour améliorer la
classification des objets géographiques. Des travaux ont débuté récemment au sein de notre équipe pour
représenter ces connaissances sous la forme de règles basées sur la logique floue et d’ontologies du domaine. Il
serait intéressant, à plus long terme, d’étudier comment ces contraintes et ces connaissances pourraient être
intégrées dans un processus d’analyse d’images basé régions, autorisant une remise en cause et une correction
des résultats obtenus par l’application d’approches non-supervisées.

Parallèlement, l’extension des approches d’analyse basées régions au traitement d’images multisources (en
particulier multirésolutions) a offert de nombreuses voies à explorer. Un mécanisme collaboratif de construction
des régions des images pourrait être mis en place afin de pallier au problème de mise en correspondance des
données à classifier. La prise en compte de l’information apportée par la complémentarité des images étudiées
et des connaissances multirésolutions évoquées précédemment nous semble être un point de départ potentiel
à ces recherches.

Pérennisation des travaux

En conclusion, bien que ces travaux de recherche aient levé un certain nombre de verrous et ouvert plusieurs
pistes de recherche, il reste à notre avis de nombreux travaux à accomplir avant d’arriver à un processus
d’analyse d’images multiniveau, capable à la fois de traiter toutes les données disponibles (quelque soit leurs
spécificités), et à la fois de maximiser l’apport de l’intégration des connaissances disponibles. Pour tenter de
lever certains des verrous énoncés dans ces perspectives, un sujet de thèse a récemment été proposé dans notre
équipe de recherche. La problématique de la modélisation des connaissances multirésolutions, conjointe aux
approches d’analyse d’images basées régions multiniveaux y est à l’étude. Ces travaux peuvent être considérés
comme le début d’une longue réflexion, nécessaire à l’élaboration d’un tel processus global d’analyse d’images.
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Annexe B

Matériel

Les images satellites et les cartes de vérité terrain issues des jeux de données Illkirch et Hautepierre
sont présentées ci-après.
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(a) MRS – 685 × 292 pixels – quatre bandes spectrales.
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(b) HRS – 2 740 × 1 168 pixels – quatre bandes spectrales.
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(c) THRS – 10 960 × 4 672 pixels – une bande spectrale.

Figure B.1 – Présentation du jeu de données Illkirch (6 576 m × 2 803 m). (a) image MRS (9,6 m). (b)
image HRS (2,4 m). (c) image THRS (60 cm).
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(a) MRS – 343 × 234 pixels – quatre bandes spectrales.
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(b) HRS – 1 372 × 936 pixels – quatre bandes spectrales.
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(c) THRS – 5 488 × 3 744 pixels – une bande spectrale.

Figure B.2 – Présentation du jeu de données Hautepierre (3 293 m × 2 246 m). (a) image MRS (9,6 m).
(b) image HRS (2,4 m). (c) image THRS (60 cm).



187

(a) Niveau des quartiers urbains (6 classes sémantiques).

(b) Niveau des blocs urbains (9 classes sémantiques).

(c) Niveau des objets urbains (1 classe sémantique).

Figure B.3 – Cartes de vérité terrain associées aux images du jeu de données Illkirch. Voir la table 8.3 pour
obtenir des informations relatives aux couleurs et aux concepts sémantiques associés aux classes thématiques
représentées.
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(a) Niveau des quartiers urbains (6 classes sémantiques).

(b) Niveau des blocs urbains (9 classes sémantiques).

(c) Niveau des objets urbains (1 classe sémantique).

Figure B.4 – Cartes de vérité terrain associées aux images du jeu de données Hautepierre. Voir la
table 8.3 pour obtenir des informations relatives aux couleurs et aux concepts sémantiques associés aux
classes thématiques représentées.



Annexe C

Classification de séries temporelles
d’images satellites

Parallèlement aux travaux principaux de cette thèse, une collaboration a été menée avec François Petitjean
dans le cadre de sa thèse. Ces travaux ont porté sur le développement d’une nouvelle méthode automatique
d’analyse de séries temporelles d’images de télédétection. Cette annexe s’articule de la manière suivante. Le
contexte de ces travaux ainsi que les motivations applicatives sont présentés en section A. En section B, nous
proposons une méthodologie permettant d’extraire et d’analyser des clusters de pixels ayant des compor-
tements radiométriques similaires à travers le temps. La section C introduit les validations expérimentales
réalisées pour évaluer la pertinence de l’approche proposée. Dans une dernière section (Section D), nous
dressons le bilan scientifique de ces travaux.

A. Contexte

Avec la disponibilité croissante des images satellites, il devient courant pour les experts, d’utiliser des séries
temporelles d’images pour suivre et comprendre le développement et l’évolution des territoires.

Pour extraire des connaissances utiles à partir de ces données, les techniques d’analyse classiques consistent
à étudier l’évolution radiométrique des pixels à travers le temps et à les regrouper dans des ensembles ho-
mogènes et cohérents, interprétables par les experts. Ces approches, basées sur le paradigme « pixels » ne
tiennent pas compte des informations contextuelles des pixels analysés.

Dans les années à venir, des images à hautes résolutions spatiales et temporelles vont devenir largement ac-
cessibles apportant ainsi un niveau de détail et de précision très supérieur aux anciennes générations d’images.
Pour profiter pleinement de cette richesse, il devient ainsi nécessaire d’utiliser des approches basées régions.
Cependant, ces approches requièrent une première étape de segmentation, nécessaire à la prise en compte du
contexte spatial et de voisinage des pixels pendant leur analyse. Bien que ce genre d’approche ait été largement
étudié dans le cadre de l’analyse d’image mono-temporelle, la généralisation des méthodes de segmentation à
l’analyse de séries temporelles reste un problème ouvert.

Différentes méthodes ont déjà été proposées dans le but de projeter des segments d’une image à
une autre [Gueguen et al., 2006], ou encore dans le but de directement construire des segments spatio-
temporels [Moscheni et al., 1998]. Bien que ces approches soient prometteuses, leur application à des séries
d’images complexes et hautement résolues reste problématique en raison des perturbations locales (temporelles
et spatiales) présentes au sein de ces séries.

B. Proposition

Dans ce contexte, nous proposons de tirer parti des avantages des méthodes basées régions pour analyser
des séries d’images satellites, tout en contournant le problème de la segmentation multitemporelle. Nous
proposons ainsi de continuer à classifier ces séries d’images en considérant l’évolution radiométrique des pixels
à travers le temps. Cependant, dans le but de tenir compte des propriétés spatiales de ces données, nous
proposons de caractériser chaque pixel avec des attributs contextuels. En conservant ainsi un paradigme pixels,
cette formulation permet de prendre en compte les caractéristiques géométriques de ces données pendant
leur analyse, tout en s’abstrayant d’une correspondance entre les segments. Cette formulation peut ainsi
permettre d’extraire des cartes de comportements plus précises et donc plus facilement exploitables par les
experts, car les détails géométriques des structures d’intérêt y sont mieux conservés. Ce paradigme, utilisant
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Figure C.1 – Illustration de l’approche de classification spatio-temporelle proposée.
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des pixels spatialement caractérisés, a été introduit dans le cadre de la segmentation multiéchelle monoimage
dans [Bruzzone et Carlin, 2006] et a montré des résultats prometteurs.

La méthode proposée est divisée en cinq étapes principales décrites ci-dessous (et illustrées par la figure
C.1) ; dans le cas standard, la méthode peut traiter n images représentant la même zone géographique à
différentes dates.

1. Segmentation indépendante des n images : dans un premier temps, les n images sont segmentées
indépendamment via l’algorithme de segmentation Mean-Shift produisant ainsi n partitions indépen-
dantes.

2. Caractérisation des régions des n images : pour chacune des n images segmentées, les segments
obtenus sont ensuite caractérisés par des attributs (radiométriques et géométriques) calculés directement
sur ces segments. Dans ces travaux, nous avons choisi de caractériser chaque région par : sa moyenne
spectrale dans les différentes bandes radiométriques, son élongation, son aire, et la rugosité de son
périmètre.

3. Caractérisation des pixels des n images : chacun des pixels des n images segmentées peut alors
être caractérisé par deux types d’attributs : (1) les valeurs radiométriques directement associées au
pixel ; (2) les attributs « régions » calculés dans l’étape précédente sur le segment auquel ce pixel est
associé. Des vecteurs d’attributs sont ainsi construits et associés à l’ensemble des pixels des n images.

4. Construction des séries temporelles de pixels caractérisés : les séries temporelles de pixels
peuvent ensuite être formées en concaténant, pour un pixel donné de coordonnées (x, y), l’ensemble des
vecteurs formés précédemment (de coordonnées (x, y)) présents dans les n images considérées.

5. Classification des séries temporelles de pixels caractérisés : basée sur ces compositions, une
classification non-supervisée des séries temporelles de pixels caractérisés peut être réalisée. Dans ces
travaux, nous avons choisi d’utliser l’algorithme K-means.

C. Validations expérimentales

Cette méthodologie a été validée dans le cadre de l’analyse de paysages agricoles afin d’extraire des
classes de couverture des sols reflétant des comportements temporels particuliers. L’approche de classification
proposée a été appliquée sur une série de dix images Formosat-2 multispectrales orthorectifiées acquises au
cours de la même année. Les figure C.2 (a–c) présentent trois images issues de ce jeu de données. Les résultats
de classification obtenus ont ensuite été comparés quantitativement et qualitativement à une carte de vérité
terrain fournie par l’expert (Figure C.2 (d)). La figure C.2 (e) illustre l’un des résultats de classification.

Les premiers résultats produits par le biais de cette méthode se sont montrés encourageants. Les cartes
de classification obtenues sont de meilleure qualité que les résultats obtenus par l’intermédiaire d’approches
classiques basées pixels. Cette étude comparative a ainsi permis de mettre en évidence l’intérêt de cette
approche dans le cadre de la classification de séries d’images HRS.

D. Bilan scientifique

Contributions

Ces travaux ont montré que la prise en compte du contexte spatial des pixels (par le biais d’indices de formes
ou de textures calculés sur l’ensemble des pixels voisins) pouvait améliorer les résultats de classification des
séries temporelles d’images satellites. En effet, l’emploi de certains de ces indices peut aider la discrimination
des classes de couverture (et d’évolution) des sols qui n’auraient pas été directement extractibles en utilisant
uniquement les informations radiométriques portées par les pixels. De plus, ces travaux ont permis de proposer
une approche permettant de s’abstraire de la mise en correspondance des régions (issues des segmentations
des différentes images) à travers le temps.

Cependant, il est souvent difficile d’estimer à l’avance quels indices de formes ou de textures pourront
être utiles pour améliorer l’extraction d’une classe temporelle particulière de couverture des sols. En effet,
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(a) Image HRS (8 m), date t1.
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(b) Image HRS (8 m), date t2.
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(c) Image HRS (8 m), date t3.

(d) Carte de vérité terrain. (e) Résultat de classification.

Figure C.2 – Illustration d’une partie du jeu de données considéré et d’un résultat de classification obtenu.

si l’utilisation d’un indice de compacité peut améliorer l’extraction d’une classe de surfaces agricoles, son
utilisation pour extraire des surfaces de développement urbain peut conduire à des résultats de faible qualité.
Ainsi, caractériser la totalité des pixels de ces images en utilisant les mêmes attributs contextuels peut conduire
à des résultats non-pertinents. De plus, lors de la classification des séries temporelles de pixels caractérisés, il
est souvent difficile d’estimer les bonnes pondérations à attribuer aux caractéristiques utilisées. Nos recherches
s’orientent actuellement vers le développement de nouvelles stratégies permettant de pallier ces problèmes.

Valorisation scientifique

Ces différents travaux ont donné lieu à deux contributions scientifiques principales :

. la première contribution [Petitjean et al., 2012] est liée à un article paru dans la revue internationale
Pattern Recognition Letters, publiée par Elsevier ;

. la seconde contribution [Kurtz et al., 2011b] est liée à un article dans les actes de la conférence interna-
tionale de télédétection IGARSS 2011, International Geoscience & Remote Sensing Symposium, publié
par IEEE Geoscience & Remote Sensing Society.



Annexe D

Développements logiciels

Les travaux de recherche effectués au cours de cette thèse ont donné lieu à différentes contributions dans
les logiciels et bibliothèques suivants :

☆ Jsl : Java Segmentation Library

● Début du développement : 2012

● Nombre de développeurs : 5

● Langage de programmation : Java

● Licence : Libre

● Propriétaire : LSIIT – Équipe BFO

● Téléchargement : http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels

● Description du logiciel : Jsl est une bibliothèque de traitement d’images, implantant différents
algorithmes de segmentation développés au sein du LSIIT, et d’autres issus de la littérature. Parmi
ceux-ci, on peut citer un algorithme à bases de LPE, l’algorithme Mean-Shift, et un algorithme relatif
à la construction de BPT.
La vocation de cette bibliothèque logicielle est d’être partageable par les membres de l’équipe et de
permettre une intégration efficace et rapide des travaux de segmentation développés. En particulier, les
algorithmes relatifs à l’approche de segmentation hiérarchique basée sur des exemples, proposés dans
cette thèse, y sont en cours d’intégration.
Pour pouvoir manipuler des images THRS de grandes dimensions, nous avons développé dans le cadre
de cet outil, une bibliothèque TIFF autorisant le chargement en mémoire vive des parties restreintes
des images, nécessaires aux segmentations courantes. Cette stratégie a pour effet de diminuer considé-
rablement les ressources mémoire requises par cette application. Des travaux sont aussi en cours pour
permettre d’interfacer la bibliothèque Jsl à la bibliothèque Orfeo Toolbox 1 (OTB), dans l’optique de
profiter d’algorithmes y étant déjà implantés.

● Perspectives : Nous prévoyons de continuer ces travaux d’intégration et d’améliorer la généricité des
structures de données afin de permettre la représentation mémoire d’ensembles d’images multirésolu-
tions multitemporelles.

☆ Jcl : Java Clustering Library

● Durée de développement : 2010–2012

● Nombre de développeurs : > 10

● Langage de programmation : Java

● Licence : Libre

● Propriétaire : LSIIT – Équipe BFO

1. Dans le cadre du programme de promotion des données issues des systèmes Pléiades, le CNES a développé l’ORFEO
Toolbox (OTB), un ensemble de briques algorithmiques permettant l’analyse d’images THRS. L’OTB est distribuée sous la
licence CeCILL, afin d’encourager les contributions des utilisateurs. La bibliothèque OTB est téléchargeable à l’adresse suivante :
http://otb.cnes.fr.

http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels
http://otb.cnes.fr
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● Téléchargement : http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels

● Description du logiciel : Jcl est une bibliothèque logicielle permettant la classification non-
supervisée de nombreux types de données génériques. Cette bibliothèque intègre les algorithmes de
classification multistratégies développés au sein du LSIIT, ainsi que de nombreux algorithmes issus
de la littérature. De plus, elle permet aisément la re-définition de nouveaux types d’attributs pour la
caractérisation des données, ainsi que de nouvelles distances (et moyennes) pour le traitement de ces
dernières.
Dans le cadre de ces travaux, l’approche de classification multirésolution proposée a été implantée dans
cette bibliothèque. Pour ce faire, nous avons développé de nouveaux attributs génériques reposant sur
la notion d’histogrammes de composition. Ces derniers peuvent alors être employés pour caractériser
des données quelconques, qui peuvent être classifiées par l’un des algorithmes de classification non-
supervisée implantés dans cette bibliothèque logicielle. Nous avons également implanté la distance
entre histogrammes HSBD pour la comparaison des histogrammes de composition.

● Perspectives : Des travaux futurs pourront consister à intégrer une approche permettant d’aider
l’utilisateur à la définition des valeurs de proximité sémantique requises pour le calcul de la distance
HSBD. Nous prévoyons d’intégrer une approche de classification semi-supervisée permettant d’inférer
ces valeurs par le biais de contraintes entre les données définies par l’utilisateur.

☆ Mustic : Multistrategy Image Classification

● Durée de développement : 2010–2012

● Nombre de développeurs : > 10

● Langage de programmation : Java

● Licence : Libre

● Propriétaire : LSIIT – Équipe BFO

● Téléchargement : http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels

● Description du logiciel : La plate-forme Mustic est une interface graphique permettant la classifi-
cation d’images de télédétection par le biais d’approches basées pixels et régions. Elle repose principa-
lement sur l’utilisation des bibliothèques Jsl et Jcl. La vocation de cette plate-forme est de permettre
une intégration rapide des outils nécessaires à la manipulation graphique des approches d’analyse
proposées par les membres de l’équipe. La figure D.1 illustre cette interface.
Dans le cadre de cette thèse, le processus d’analyse descendant PCSC y a été implanté. Pour per-
mettre de tester expérimentalement ce processus, une interface permettant d’exploiter l’approche de
segmentation hiérarchique basée sur des exemples a été développée. Un mécanisme de seuillage, permet
à l’utilisateur de parcourir interactivement chaque BPT. Grâce à cet outil, ce dernier peut facilement
déterminer des exemples de segmentation (globalement, et/ou en raffinant une ou plusieurs branches)
pertinents pour son application.
Pour obtenir des temps de calcul rapides (i.e., moins de 30 secondes CPU) et améliorer ainsi l’interac-
tivité avec l’utilisateur, les différentes structures de données nécessaires à la construction des BPT sont
calculées lors d’une étape de pré-traitement. L’utilisateur peut alors analyser l’ensemble des coupes
d’un BPT afin de choisir la plus adaptée.
Cette plate-forme a été complétée par l’intégration d’une base de données et d’une ontologie dédiées aux
objets géographiques auxquelles nous avons adjoint des mécanismes d’utilisation de cette connaissance.
Une interface spécialement dédiée à l’analyse interactive d’images de télédétection avec utilisation de
connaissances a été développée. Un module permettant l’exportation des résultats sous la forme de
cartes de classification au format « .kmz » a aussi été intégré. Ces résultats peuvent alors être échangés
et visualisés par l’intermédiaire du logiciel © Google Earth (Figure D.2).

● Perspectives : Finalement, nous réfléchissons actuellement à l’intégration du processus itératif C–
PCSC au sein de cette librairie et de distribuer ce logiciel sous une licence libre.

http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels
http://lsiit-cnrs.unistra.fr/fdbt-fr/index.php/Logiciels


195

Figure D.1 – Illustration de l’interface graphique du logiciel Mustic.

Figure D.2 – Illustration de l’exportation des résultats de classification dans le logiciel © Google Earth.





Approche collaborative segmentation–classification pour l’analyse descendante
d’images multirésolutions

Depuis la fin des années 1990, les images optiques à très hautes résolutions spatiales issues de capteurs sa-
tellitaires sont de plus en plus accessibles par une vaste communauté d’utilisateurs. En particulier, différents
systèmes satellitaires sont maintenant disponibles et produisent une quantité de données importante, utilisable
pour l’observation de la Terre. En raison de cet important volume de données, les méthodes analytiques ma-
nuelles deviennent inadaptées pour un traitement efficace de ces données. Il devient donc crucial d’automatiser
ces méthodes par des procédés informatiques, capables de traiter cette quantité de données hétérogènes.

Dans le cadre de cette thèse, nos recherches se sont focalisées sur le développement de nouvelles approches
basées régions (i.e., segmentation et classification) permettant l’extraction de plusieurs niveaux de connais-
sance et d’information à partir d’ensembles d’images à différentes résolutions spatiales. De telles images
offrent en effet des vues différentes de la scène étudiée, ce qui peut permettre de faciliter l’extraction des
objets d’intérêt. Ces derniers étant structurés sous la forme de hiérarchies d’objets complexes, nos travaux
se sont naturellement tournés (1) vers l’utilisation d’approches de segmentation hiérarchique fournissant des
ensembles de partitions de la scène à différents niveaux de détail et (2) vers l’intégration de connaissances de
haut-niveau dans les processus de fouille de données. De manière plus générale, nous nous sommes intéres-
sés à élaborer un outil informatique reposant sur une stratégie d’analyse descendante, similaire à celle d’un
utilisateur, qui consiste à interpréter la scène en considérant, en premier lieu, les grandes zones composant
les territoires (à partir des images aux résolutions les plus grossières) puis à affiner récursivement le niveau
d’interprétation pour en extraire des zones plus spécialisées (à partir des images aux résolutions les plus fines).

L’ensemble de ces travaux a été implanté dans une bibliothèque logicielle et validé dans le contexte de
l’analyse d’environnements urbains à partir d’ensembles d’images multirésolutions.

Mots clés : Analyse d’images, segmentation hiérarchique, classification non-supervisée, images mul-
tirésolutions, télédétection

A collaborative region-based approach for the top-down analysis of
multiresolution images

In the field of remote sensing image analysis, the recognition of complex patterns from satellite images presents
several challenges related to the size, the accuracy and the complexity of the considered data. Indeed, due to
the large amount of ground details provided by these images, the classical photo-interpretation approaches
do not provide satisfactory results. In this context, it is then relevant to develop new automatic tools adapted
to the extraction of complex patterns from such data.

In this thesis, we have proposed new region-based approaches (i.e., segmentation and classification) en-
abling to extract different levels of information from sets of images at different spatial resolutions. Indeed, such
multiresolution sets of images provide different (complementary) views on the represented objects of interest
and can be used to make easier the extraction process of these objects. The main principle of the proposed
approach is to progressively extract and classify segments/objects of interest from the lowest to the highest
resolution data, and then finally to determine complex patterns from VHSR images. This approach, inspired
by the principle of photo-interpretation and human vision, merges hierarchical segmentation approaches with
multiresolution clustering strategies combined to the integration of high-level background knowledge.

The proposed framework has been validated in the context of the urban mapping of complex objects.
Experiments have been carried out on multiresolution sets of satellite images sensed over different cities. The
results obtained have shown that the quality and the accuracy of the extracted patterns seem sufficient to
further accurately perform both classification or object detection in an operational context.

Keywords : Image analysis, hierarchical segmentation, clustering, multiresolution images, remote
sensing
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