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Résumé

Au cours de la dernière décennie, la télédétection par imagerie satellitaire a connu plusieurs révolutions, liées d’une part
à l’augmentation spectaculaire du nombre de dispositifs d’acquisition, et d’autre part aux progrès des capteurs tant en
termes de résolutions spatiale et temporelle que spectrale. Dans ce contexte, de nouvelles problématiques sont apparues,
notamment en traitement et analyse d’images. L’un des axes de recherche les plus prometteurs pour traiter ces probléma-
tiques s’appuie sur la notion de hiérarchie, qui peut se décliner sous plusieurs formes et ainsi permettre de traiter plusieurs
types de tâches, du traitement de bas-niveau jusqu’à l’analyse de haut niveau. Dans cet article, nous décrivons certaines
tendances récentes liées à ces approches hiérarchiques.

Mots clés : Segmentation, classification, hiérarchies, morphologie mathématique.

Abstract

During the last decade, remote sensing from space has experienced several revolutions, due on the one hand to the
dramatic increase of the number of image acquisition devices, and on the other hand to the progress of sensors in terms
of spatial, temporal and spectral resolutions. In this context, new issues have been raised, in terms of image processing
and analysis. One of the most promising research axes to tackle these issues relies on the notion of hierarchy, that can be
declined under several forms, to deal with various tasks, from low-level processing to high-level analysis. In this article, we
describe some recent trends related to these hierarchical approaches.

Keywords : Segmentation, classification, hierarchy, mathematical morphology.

1. Contexte

1.1. De nouvelles images. . .
Ces dernières années, les images de télédétection

ont fait l’objet de multiples révolutions technologiques.
La première d’entre elles est – à double titre – une ré-

volution de masse. D’une part, car elle a porté sur la sur-
multiplication des données images acquises, notamment
par l’augmentation du nombre de capteurs à disposition.
La mise en place de constellations de satellites – par
exemple, le programme « Pléiades » du CNES (de Lussy
et al., 2005) ou encore le programme européen « Co-
pernicus » 1 – illustrent cette augmentation. D’autre part,
car cette inflation du nombre d’images satellitaires s’in-
tègre dans un mouvement plus général de globalisation
et d’accessibilité des informations (internet, télécommu-
nications, géolocalisation, etc.), mouvement qui impacte
directement le quotidien des populations, et dont les im-
plications économiques et sociétales sont multiples.

La seconde révolution est dimensionnelle. L’accrois-
sement du nombre de capteurs s’accompagne de l’ap-
parition d’informations supplémentaires, au delà de la di-
mension spectrale. L’une de ces nouvelles dimensions

1. URL : http://www.copernicus.eu

est temporelle. Il est ainsi désormais aisé d’obtenir des
séquences d’images, et ce à une fréquence élevée
(quelques jours), là où les données étaient auparavant
considérées comme statiques (annuelle). Les nouvelles
dimensions sont également spatiales, puisque les pro-
grès accomplis, par exemple dans les modalités RADAR
(Krieger et al., 2008) et LiDAR (Liu, 2008), permettent
désormais de compléter des informations jusque là ra-
diométriques par des données géométriques et morpho-
logiques. À cela s’ajoute une capacité croissante à inté-
grer des informations sémantiques (Sheth et al., 2008),
notamment par le développement de nouvelles techno-
logies, par exemple liées à l’internet des objets et à la
géolocalisation.

La troisième et dernière révolution – mais néanmoins
pas la moindre – concerne plus classiquement les pro-
grès réalisés en imagerie optique. Outre une amélio-
ration progressive de la résolution spectrale des satel-
lites (e.g., imagerie hyper-spectrale (Goetz, 2009)), le
principal progrès concerne l’amélioration de la résolu-
tion spatiale des images (Benediktsson et al., 2012). En
quelques années, les images – dans le domaine civil –
sont ainsi passées de « moyennes résolutions » (MR,
30–10 mètres) à des « hautes résolutions » (HR, 5–1
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mètre(s)) pour atteindre désormais des « très hautes ré-
solutions » (THR, inférieures à 1 mètre). L’apparition de
ces nouvelles résolutions n’a néanmoins pas induit la
disparition des capteurs à des résolutions moindres, et
les images mises à disposition s’échelonnent dorénavant
dans des échelles spatiales particulièrement vastes.

1.2. . . . pour de nouveaux défis

Ces révolutions technologiques s’insèrent dans un
cadre beaucoup plus général, d’explosion de la quantité
des informations, de diversification de leurs sources, et
d’hétérogénéisation de leurs contenus. Ces différentes
inflations – qui touchent tous les domaines, au delà de
la seule télédétection – induisent de nouvelles problé-
matiques liées à la gestion et à l’extraction des connais-
sances, dans un contexte qui a donné lieu à l’apparition
du concept de « big data » (Jacobs, 2009).

À une moindre échelle, et dans le contexte théma-
tique de cet article, la problématique considérée porte
sur l’analyse des images de télédétection. Dans ce cadre
plus restreint, les défis restent toutefois nombreux. En
effet, le changement de nature des images de télédétec-
tion rend désormais obsolète une conception purement
psychovisuelle de leur interprétation. En d’autre termes,
l’œil – et le cerveau – de l’expert humain ne fournissent
plus des outils suffisants, tant qualitativement que quan-
titativement, pour une analyse efficace.

D’un point de vue pratique, la taille des images rend
désormais une analyse par photo-interprétation impra-
ticable, et motive le développement de méthodes auto-
matiques, ou a minima faiblement interactives. Cette né-
cessité d’assister l’expert par des outils logiciels est éga-
lement justifiée par l’apparition dans les images à très
hautes résolutions d’une multitude de détails qui peuvent
tout aussi bien contribuer à la richesse de l’information
cherchée qu’à l’apparition de bruit sémantique.

D’un point de vue analytique, la disponibilité
d’images multi-résolutions permet également d’observer
une scène à plusieurs échelles, et donc à plusieurs ni-
veaux d’interprétation. La mise en relation de ces diffé-
rents niveaux est néanmoins complexe, et nécessite là
encore une assistance pour l’expert, afin de gérer la mise
en relation de différents schémas de représentation.

Un changement de paradigme d’utilisation et d’inter-
prétation des images devient donc inévitable. L’expert
doit toutefois rester au cœur du système, car il apporte
une connaissance dont la complexité, la richesse et la
versatilité se prêtent difficilement à une modélisation pu-
rement numérique. Cette hypothèse est notamment ren-
forcée par la variabilité des objectifs thématiques en té-
lédétection : développement urbain, gestion de catas-
trophes, évolution des milieux écologiques, etc.

Ce changement de paradigme touche tous les ni-
veaux d’analyse. Le premier concerné, au niveau le plus
bas, porte sur l’extraction des primitives de base des
images, c’est-à-dire la segmentation des images en ré-
gions. À un niveau intermédiaire, le groupement de ces
primitives en familles homogènes, via des mécanismes
de classification est également impacté. Enfin, au niveau

le plus élevé, l’interprétation des images en termes de
concepts sémantiques doit aussi être reconsidérée.

L’une des principales réponses apportées à ces pro-
blématiques au cours des dernières années réside dans
le concept de hiérarchie, qui vise à organiser de ma-
nière cohérente des entités (spatiales, conceptuelles, sé-
mantiques, . . . ) selon différents niveaux d’analyse. La
hiérarchisation vise à permettre d’une part la prise en
compte des informations de nature hétérogène fournies
par les images, et d’autre part à autoriser l’expert humain
à se focaliser plus aisément sur un niveau de hiérarchie
donné, en fonction de ses besoins. La notion de hiérar-
chie permet également de proposer un cadre unifiant
qui regroupe non seulement les informations extraites
des données images, mais également celles fournies par
d’autres sources, dont les connaissances de l’expert.

2. Principaux paradigmes hiérarchiques

Le concept de hiérarchie s’interface avec la notion
d’images à plusieurs niveaux, depuis leur expression
spatiale et spectrale, jusqu’à leur sémantique. Ces pa-
radigmes hiérarchiques induisent alors des méthodolo-
gies de traitement, d’analyse et d’interprétation dédiées.
Dans cette section, nous les décrivons du plus bas au
plus haut niveau.

2.1. L’image en tant que hiérarchie

D’un point de vue structurel, une image peut être
considérée comme une hiérarchie. Cette vision est no-
tamment valable pour les images mono-valuées, c’est-
à-dire à niveaux de gris (panchromatiques). Plus pré-
cisément, chaque niveau de gris, du plus bas au plus
élevé (ou inversement) est alors vu comme un niveau de
la hiérarchie. Chaque « coupe » de l’image, obtenue par
seuillage, s’organise hiérarchiquement par rapport à ses
coupes voisines, de la plus étendue à la plus restreinte.

Cette conception hiérarchique des images a été lar-
gement considérée en morphologie mathématique (Naj-
man et Talbot, 2008), domaine lui-même très tôt impliqué
dans le développement de méthodologies de traitement
et d’analyse d’images de télédétection (Soille et Pesa-
resi, 2002). Dans ce contexte, deux approches ont no-
tamment été développées.

La première s’appuie sur la notion d’arbre de coupes
(component-tree) (Salembier et al., 1998). Elle consiste
à modéliser explicitement une image à niveaux de gris
sous sa forme hiérarchique. Ceci ouvre notamment la
voie au développement de techniques de filtrage antiex-
tensif et de segmentation à base d’attributs. De telles ap-
proches permettent de traiter efficacement des images
dont les niveaux de gris reflètent une sémantique spec-
trale dans laquelle les objets d’intérêt ont des valeurs ex-
trêmes (maximales ou bien minimales). Au demeurant,
elles sont aussi intrinsèquement adaptées au traitement
de cartes d’élévation, par exemple obtenues par des
données de type LiDAR (Mongus et Zalik, 2014). Suivant
le même concept, une version de hiérarchie auto-duale
a été proposée, sous la forme d’un arbre de formes (tree
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of shapes) (Monasse et Guichard, 2000), qui modélise
cette fois les relations d’inclusion entre les composantes
de l’image, au même titre que le feraient des isohypses
dans une carte topographique.

Dans la même veine « topographique », la seconde
approche hiérarchique proposée repose sur le concept
de ligne de partage des eaux (watershed) (Vincent et
Soille, 1991). Là encore, l’objectif consiste à considé-
rer une image à niveaux de gris comme un relief topo-
graphique. Le but est alors de l’inonder progressivement
pour faire apparaître des lignes de partage des eaux sur
les crêtes, aboutissant à une partition de l’image. Cette
approche est généralement appliquée sur une image
préalablement traitée par un opérateur de gradient, vi-
sant à mettre en évidence les variations brutales de
valeurs de l’image. La première conséquence est que
des images multi-spectrales peuvent ainsi être considé-
rées. La seconde conséquence est que cet opérateur
de gradient permet de mettre en place une mesure de
saillance, qui peut alors servir à établir une hiérarchie de
watersheds (Najman et Schmitt, 1996), dont le degré de
détail est directement lié à la mesure de saillance.

Cette approche, qui permet d’aboutir à différents de-
grés de segmentation, se trouve à l’interface entre deux
notions de hiérarchies : celle directement liée à l’image,
et celle liée à ses différentes échelles d’interprétation,
discutée ci-après.

2.2. Hiérarchies d’échelles

Le contenu visuel d’une image peut également s’or-
ganiser sous la forme d’une hiérarchie donnant lieu à
différentes échelles d’interprétation. Afin d’expliciter ce
paradigme, considérons l’exemple de la cartographie ur-
baine, sur lequel nous reviendrons en section 4. Dans
ce domaine, les experts utilisent les images pour analy-
ser le territoire à plusieurs niveaux sémantiques, chacun
correspondant à une échelle spatiale de représentation,
dans le but d’extraire différents types d’objets d’intérêt :
quartiers, blocs urbains, objets urbains individuels, etc.

Les différents objets d’intérêt relatifs à ces niveaux
d’analyse sont généralement organisés hiérarchique-
ment : un quartier se décompose en un ensemble de
blocs urbains, pouvant eux-mêmes se décomposer en
ensembles d’objets urbains « simples » (toitures, arbres,
routes, etc.). Au demeurant, du fait de la diminution de
la taille des pixels ou de l’augmentation de la résolution
spatiale des données, ces derniers objets peuvent eux-
mêmes se décomposer, de manière hétérogène, en élé-
ments dont la sémantique devient moins évidente (par
exemple, les matériaux d’un même bâtiment).

Pour extraire et analyser ces différents niveaux d’ob-
jets d’intérêt, de nombreuses stratégies multi-échelles
ont été proposées. Historiquement, les premières ap-
proches – essentiellement linéaires – se sont appuyées
sur des espaces d’échelles obtenus par convolutions
(Lindeberg, 2004), ou dans un cadre d’analyse fréquen-
tielle. Alternativement, des approches plus directement
liées à l’espace support des images ont également été
proposées. Dans ce contexte, les pyramides régulières

(par exemple, les quadtrees (Wang, 1991)), prenant mal
en compte la géométrie des objets d’intérêt, ont progres-
sivement laissé la place à des pyramides non-régulières
(Montanvert et al., 1991).

Cette non-régularité se prête particulièrement à l’utili-
sation d’approches non-linéaires, notamment par le biais
de filtres morphologiques (Benediktsson et al., 2003;
Gueguen et al., 2010). À titre d’exemple, des composi-
tions d’ouvertures et de fermetures morphologiques ba-
sées sur des éléments structurants de taille croissante
permettent de générer des profils morphologiques en
chaque pixel de l’image, aboutissant à leur caractérisa-
tion multi-échelle (Pesaresi et Benediktsson, 2001). Une
limitation de telles approches réside néanmoins dans
leur incapacité à permettre la mise en correspondance
immédiate entre les différents niveaux de hiérarchie ob-
tenus. En d’autres termes, un segment extrait d’un ni-
veau particulier ne se décomposera généralement pas
en sous-segments aux niveaux suivants.

Afin de pallier ce problème, il est possible de s’ap-
puyer sur des approches non plus basées sur les pixels,
mais sur des régions de l’image. Dans ce paradigme,
une région à un niveau de hiérarchie donnée doit –
par construction – s’exprimer comme l’union de ré-
gions aux niveaux suivants. Ces hiérarchies peuvent être
construites de deux manières opposées. Ainsi, dans les
approches « descendantes » (top-down), les partitions
les plus grossières sont d’abord produites, puis raffinées
en partitions de plus en plus fines, par des processus
spécifiques de décomposition (Shi et Malik, 2000). Tou-
tefois, les approches les plus utilisées sont celles repo-
sant sur un principe « ascendant » (bottom-up). Dans ce
cas, les partitions les plus fines sont d’abord produites.
Les segments adjacents les plus similaires (relativement
à des propriétés particulières (Baatz et Schape, 2000;
Akcay et Aksoy, 2008)) sont ensuite agrégés pour former
des segments plus larges pouvant correspondre à des
objets d’intérêt plus complexes.

Un exemple classique d’approche ascendante, déve-
loppé dans le cadre de la morphologie mathématique,
est celui des arbres binaires de partitions (binary par-
tition trees ou BPT) (Salembier et Garrido, 2000). Les
feuilles des arbres correspondent alors aux segments
basiques de l’image – en général ses zones plates – tan-
dis que les nœuds suivants correspondent aux segments
issus des fusions de ces régions élémentaires. La prio-
rité de ces fusions est définie par une mesure de simila-
rité entre les segments. En conséquence, un BPT repré-
sente une modélisation de l’image à différentes échelles,
et donc entre différentes familles d’objets d’intérêt, au re-
gard de cette mesure (Vilaplana et al., 2008). Nous re-
viendrons plus en détails sur la notion d’arbre binaire de
partitions dans la section 3.1.

La capacité à pouvoir représenter une image donnée
à différents niveaux d’échelles, grâce à des structures
hiérarchiques modélisant les différentes familles d’objets
d’intérêt, permet de développer des stratégies de traite-
ment – et notamment de segmentation – efficaces dans
de nombreux cadres applicatifs. Toutefois, la validité de
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(1) SPOT-5, c� CNES (2) QUICKBIRD, c� DigitalGlobe Inc. (3) QUICKBIRD, c� DigitalGlobe Inc.

FIGURE 1: Images satellitaires d’une même zone géographique à différentes résolutions spatiales. (1) Résolution moyenne (1 pixel = 9.6
m × 9.6 m), quatre bandes spectrales. (2) Haute résolution (1 pixel = 2.4 m × 2.4 m), quatre bandes spectrales. (3) Très haute résolution
(1 pixel = 60 cm × 60 cm), une bande spectrale.

ces approches trouve ses limites lorsque la corrélation
entre l’homogénéité sémantique et l’homogénéité spec-
trale de l’image diminue. Afin de répondre à cette nou-
velle question, il est possible de prendre en compte – tou-
jours dans un paradigme hiérarchique – non plus seule-
ment une image, mais une famille d’images d’une même
scène à plusieurs résolutions.

2.3. Hiérarchies de résolutions

La dernière décennie a été marquée par une très
forte augmentation du nombre de capteurs d’images dis-
ponibles, permettant de diversifier les sources de col-
lecte des données, et de s’adapter aux besoins des uti-
lisateurs. En particulier, la multiplication des missions
spatiales/aériennes permet de recueillir une quantité im-
portante de données multi-résolutions (Figure 1). Grâce
au géoréférencement, il est alors possible de mettre
en correspondance les acquisitions disponibles d’une
même scène, conduisant à des hiérarchies de résolu-
tions. Ces hiérarchies représentent des ensembles de
données complémentaires et fournissent des représen-
tations différentes des territoires observés.

Pour pouvoir analyser ces données à différents ni-
veaux sémantiques, il est – comme dans le cas des hié-
rarchies d’échelles – nécessaire d’extraire différents ni-
veaux d’objets d’intérêt. Toutefois, les approches d’ana-
lyse multi-échelles évoquées précédemment ne peuvent
plus – du fait de leur nature mono-image – être em-
ployées directement ici. Face à ce problème, des ap-
proches d’analyse dédiées au traitement de données
multi-résolutions ont été proposées. On peut notam-
ment distinguer deux familles : celle procédant par fusion
des différentes données disponibles, et celle analysant
conjointement les différentes images.

Les approches par fusion agrègent les données afin
de construire une vue unique (pansharpening) (Witha-
rana et al., 2013) sur laquelle est alors appliquée une
analyse hiérarchique afin d’extraire les classes d’objets
recherchées. Ces approches sont principalement utili-
sées pour l’analyse d’images multi-résolutions acquises

par des satellites produisant simultanément plusieurs
images de la même zone : une image panchromatique
et une image multi-spectrale. La première présente une
haute résolution spatiale mais une faible résolution spec-
trale, tandis que la seconde présente une haute réso-
lution spectrale mais une faible résolution spatiale. De
nombreuses méthodes ont été envisagées pour produire
une image finale de bonne qualité spatiale et spectrale
(Dou et al., 2007). Néanmoins, des pertes d’informations
induites par la fusion des données sont inévitables.

Les approches analysant conjointement les diffé-
rentes images sans les fusionner sont généralement ba-
sées sur des processus collaboratifs échangeant des
informations entre les différentes résolutions. Ces pro-
cessus permettent d’utiliser toutes les informations dis-
ponibles de manière conjointe afin de tirer parti de
la complémentarité des données. De nombreux tra-
vaux ont déjà été réalisés sur la collaboration de mé-
thodes de classification non-supervisée pour le cas
multi-source (Bruzzone et al., 2002; Wemmert et al.,
2009). Ces méthodes font collaborer plusieurs stratégies
non-supervisées pour tenter de trouver un consensus sur
la classification des images. Néanmoins, elles travaillent
généralement sur les pixels de l’image : ils leur est donc
difficile d’extraire différents niveaux d’objets d’intérêt.

Afin d’étendre ce paradigme collaboratif au niveau
des régions des images, il est nécessaire de pouvoir
mettre en correspondance des régions d’intérêt à tra-
vers la hiérarchie de résolutions. À l’instar des hié-
rarchies multi-échelles, deux stratégies sont générale-
ment considérées pour construire de telles hiérarchies
multi-résolutions : les approches ascendantes et les
approches descendantes. Les approches ascendantes
(Gaetano et al., 2009) opèrent préalablement par une
segmentation de l’image de plus haute résolution, abou-
tissant généralement à une sur-segmentation, dans le
but de préserver les détails géométriques les plus élé-
mentaires. Les segments de cette sur-segmentation ini-
tiale sont ensuite fusionnés hiérarchiquement, en uti-
lisant les informations radiométriques et géométriques

Revue Française de Photogrammétrie et de Télédétection n◦ 205 (janvier 2014)
22



Route Végétation Bâtiment

Pavillon Immeuble

Objet

FIGURE 2: Exemple de hiérarchie de six concepts urbains.

des images aux résolutions décroissantes. Dans ce
contexte, les informations les plus prépondérantes sont
celles obtenues aux résolutions les plus hautes. Afin de
mieux équilibrer l’usage de la globalité des informations
disponibles, la stratégie descendante vise quant à elle à
analyser l’image à la résolution la plus grossière puis à
l’affiner progressivement par exploration des résolutions
supérieures. Il est alors 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 seconde stratégie est
comparable au principe de la vision humaine (Mallat,
1996), et a notamment été considérée pour l’analyse
conjointe d’images HR et MR (Sun et al., 2003).

Les besoins actuels en analyse d’images multi-
résolutions justifient l’emploi de processus collabora-
tifs segmentation–classification permettant d’obtenir une
analyse multi-échelle d’une scène à partir de hiérarchies
de résolutions. Ce point sera illustré en section 3.2.

2.4. Hiérarchies de concepts

Face à l’explosion de la complexité des données, les
approches classiques (non-supervisées) de segmenta-
tion et de classification d’images atteignent leurs limites
et peuvent notamment conduire à des résultats insuf-
fisants face aux besoins applicatifs. L’augmentation du
nombre de données à traiter, du nombre d’attributs à dé-
finir, ou encore du nombre de classes à extraire, sont des
exemples des problèmes les plus couramment rencon-
trés. Les nouvelles tendances en analyse d’images de
télédétection (Kopanas et al., 2002) visent alors à s’ap-
puyer sur l’intégration de connaissances a priori de haut
niveau, relatives au contenu des images.

Les connaissances du domaine sont des informa-
tions géographiques que l’expert introduit dans le pro-
cessus d’analyse. Ces informations sont relatives à un
certain type de territoire, et ne sont donc pas néces-
sairement spécifiques aux jeux de données considérés.
Plusieurs types d’informations sont envisageables : des
connaissances mono-échelles (par exemple relatives à
l’occupation des sols observés à partir d’une image
à une échelle spécifique), ou bien multi-échelles (par
exemple relatives à l’organisation spatiale et à la compo-
sition des objets d’intérêt à différents niveaux d’échelles).

Ces connaissances peuvent elles-mêmes être or-
ganisées sous la forme de hiérarchies de concepts,
connues également sous le noms d’ontologies. Une on-
tologie (Gruber, 1995) est un réseau sémantique qui re-

groupe un ensemble de concepts décrivant un domaine.
Ces concepts sont liés les uns aux autres par des re-
lations taxonomiques d’une part, et sémantiques d’autre
part. Les ontologies fournissent ainsi un cadre formel de
haut niveau pour la représentation de connaissances. Un
exemple de hiérarchie de concepts est présenté dans la
figure 2. En haut se situe le concept le plus général Ob-
jet. Dans cet exemple, trois concepts le spécialisent : Bâ-
timent, Route et Végétation. Le concept Bâtiment peut
lui-même se spécialiser en Immeuble et Pavillon.

Pour pouvoir utiliser les connaissances ainsi forma-
lisées, il est indispensable de les compléter afin de leur
faire correspondre une réalité physique dans l’image. À
cette fin, plusieurs types de caractéristiques peuvent être
utilisés : intervalles sur des attributs quantitatifs, méta-
connaissances sur les attributs discriminants du concept,
attributs qualitatifs, etc. Les concepts présents dans la
hiérarchie peuvent alors être utilisés pour procéder à la
segmentation, l’identification et/ou la classification des
objets d’intérêt présents dans l’image.

Ces hiérarchies de connaissances ont notamment
été employées dans des approches de segmentation
multi-échelle afin de guider les processus de fusion de
régions pour la création de hiérarchies de segments. À
titre d’exemple, dans (Inglada et Michel, 2009), une ap-
proche par graphes est proposée, où l’image est décrite
par un ensemble de segments primitifs reliés entre eux
par des relations spatiales. Une fois ces relations éta-
blies, il est possible de définir des règles expertes de
fusion conduisant à la formation de régions correspon-
dant à des objets complexes, puis de rechercher dans
le graphe l’ensemble des sous-graphes similaires à ces
exemples. Ainsi le concept Pavillon peut être décrit dans
une ontologie par des relations de voisinage fréquentes :
un pavillon est situé à côté d’une parcelle de végétation
et d’une route. De telles règles peuvent ultérieurement
être utilisées pour inférer des segments correspondant à
des objets composites à partir de segments primitifs.

Les hiérarchies de concepts peuvent également être
employées pour la caractérisation sémantique de ré-
gions préalablement obtenus via une étape de segmen-
tation. À titre d’exemple, dans (Forestier et al., 2012), un
score d’appariement est proposé, s’appuyant sur la si-
milarité entre les valeurs des attributs d’une région et
l’espace de définition de cet attribut pour un concept.
Ce score est composé d’une similarité locale (la cor-
respondance d’une région avec un concept donné) et
d’une similarité globale (la correspondance d’une région
avec une hiérarchie de concepts). Des recherches sont
également en cours afin de permettre d’affecter à ces
concepts des connaissances relatives aux relations spa-
tiales. Ainsi, le concept Pavillon pourrait être caractérisé
par la propriété : « souvent adjacent à une parcelle de vé-
gétation » ; il pourrait aussi s’exprimer en termes de com-
position, notamment par son appartenance au concept
Bloc urbain d’habitations individuelles, afin de relier ces
concepts dans le but de mieux les caractériser.

Nous reviendrons plus en détails sur la notion de hié-
rarchies de concepts dans la section 3.3.
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FIGURE 3: Un exemple d’arbre binaire de partitions associé à une image THR (pour des raisons de lisibilité, le nombre de nœuds a été
artificiellement réduit). Trois niveaux de segmentation (associés à trois coupes de l’arbre) sont représentés.

3. Un exemple d’approche
multi-hiérarchique

Nous présentons ci-après une approche multi-
hiérarchique pour l’analyse d’images satellitaires com-
binant les différents paradigmes présentés précédem-
ment. Cette approche est composée de trois briques mé-
thodologiques pouvant être considérées de manière in-
dividuelle ou composées les unes avec les autres pour
l’analyse multi-échelle d’images multi-résolutions.

La première brique (section 3.1) est dédiée à la seg-
mentation hiérarchique d’une image et repose sur une
méthode par arbres binaires de partitions.

La deuxième brique (section 3.2) est dédiée à
l’analyse multi-échelle d’un ensemble d’images multi-
résolutions et repose sur une méthode impliquant des
phases de segmentation et de classification.

Finalement, la troisième brique (section 3.3) est dé-
diée à la classification de régions d’intérêt, extraites
d’images multi-résolutions par une étape de segmenta-
tion, et repose sur une distance hiérarchique basée sur
la notion de hiérarchie de concepts.

3.1. Analyse hiérarchique multi-échelle : segmenta-
tion par arbres binaires de partitions

Dans le cadre de travaux récents (Kurtz et al.,
2011a,c) nous avons proposé une approche de segmen-
tation par arbres binaires de partitions (BPT) combinant
phases interactives et automatiques. Elle repose sur la
définition d’exemples de segmentation sur des parties
spécifiques de l’image, automatiquement reproduits sur
le reste des données. Cette interaction permet d’impli-
quer l’expert au cœur du système afin de pallier certains
problèmes liés à la définition automatique d’une coupe
dans l’arbre pour la segmentation d’images (T)HR.

Construction du BPT. Le BPT d’une image I est
construit de manière ascendante, c’est-à-dire des feuilles
vers la racine. Partant d’une segmentation initiale du sup-
port de l’image E, généralement composée des zones
plates de I, les nœuds de l’arbre sont définis successi-
vement par la fusion de couples de segments (nœuds)
voisins et similaires dans l’image.

De nombreux BPT peuvent ainsi être obtenus pour
une même image. Afin de décider quel arbre est le plus
pertinent, il est nécessaire de définir une priorité de fu-
sion parmi les nœuds. La construction d’un BPT conduit
ainsi à deux notions principales : le modèle de région,
qui spécifie comment les segments/nœuds sont caracté-
risés ; et le critère de fusion, qui définit la similarité entre
les nœuds voisins ainsi que leur ordre de fusion. Les mo-
dèles et critères de base utilisés dans la plupart des ap-
proches de segmentation par fusion de segments, sont
généralement fondés sur l’homogénéité radiométrique
des nœuds (Garrido et al., 1998; Felzenszwalb et Hutten-
locher, 2004). Dans le cadre de nos travaux, nous nous
sommes également appuyés sur des propriétés géomé-
triques, telles que des critères d’élongation (routes, voies
ferrées, canaux, etc., en zones urbaines) ou encore des
critères géomorphologiques (pentes, altitudes issues de
données LiDAR, en zones montagneuses). Un BPT spé-
cifique peut ainsi être produit pour une image en utilisant
un modèle de région et un critère de fusion donnés. La
figure 3 illustre un exemple de construction d’un BPT.

Segmentation à partir d’un BPT. Une fois le BPT
construit, il convient de définir une coupe au sein de
l’arbre pour obtenir une partition de l’image et ainsi un
découpage des objets d’intérêt de la scène.

Dans le cadre de l’analyse d’images (T)HR, différents
objets peuvent être extraits à différentes échelles. En ef-
fet, les objets d’intérêt relatifs à un même niveau d’ana-
lyse peuvent apparaître comme plus ou moins com-
plexes et hétérogènes au sein d’une même image. Par
exemple, les zones urbanisées vont apparaître plus hé-
térogènes que les zones rurales ou les forêts alors que
ces objets font partie d’un même niveau d’analyse.

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 hié-
rarchique, ces objets peuvent ainsi émerger à différents
niveaux de la hiérarchie obtenue. Il apparaît alors difficile
de trouver une coupe unique dans un BPT, permettant de
les extraire simultanément.

Une solution généralement employée consiste à uti-
liser plusieurs niveaux de la hiérarchie de segmentations
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rentes mais centrées sur le même type d’objets d’intérêt.

afin d’extraire au mieux les différents objets recherchés.
Cependant, cette solution est consommatrice de temps
et peut engendrer des erreurs. Nous proposons donc
d’adapter la notion de segmentation par BPT pour pallier
ce problème et aider l’expert dans cette étape de seg-
mentation multi-niveau.

Approche interactive basée sur des exemples. Pour
prendre en compte ce phénomène d’échelle dans le pro-
cessus de segmentation hiérarchique, nous le divisons
en un ensemble de sous-processus, chacun adapté à
l’extraction d’une catégorie d’objets d’intérêt. Au lieu de
segmenter l’intégralité d’une image en utilisant un seul
niveau de la hiérarchie du BPT, l’idée est d’adapter l’ap-
proche de segmentation à des zones locales de l’image
représentant le même type d’objets, de même homo-
généité radiométrique. Une telle approche permet de
segmenter localement les différents objets d’intérêt de
l’image, tout en évitant les problèmes liés à la superpo-
sition des résultats de segmentation.

Le principe de cette approche est de construire plu-
sieurs BPT, chacun sur une zone particulière de l’image.
Cette image peut alors être divisée en un ensemble de
q imagettes, centrées sur les différents objets d’intérêt
que l’expert souhaite extraire de la scène. Une fois les
q arbres associés construits, on extrait une coupe spé-
cifique par BPT, dans le but d’obtenir des niveaux de
segmentation différents pour chacune des q imagettes.
Comme énoncé précédemment, nous proposons d’utili-
ser une approche interactive pour choisir une coupe per-
tinente. Une telle approche implique l’intervention de l’ex-
pert pour chacun des q BPT résultants.

Pour minimiser cette tâche, nous utilisons un méca-
nisme interactif de définition d’exemples de coupes, mais
aussi un mécanisme automatique de reproduction de

ces exemples dans le reste de l’image. Cette approche
de segmentation prend en entrée p imagettes, repré-
sentant p zones différentes mais centrées sur le même
type d’objets d’intérêt, extraites des q zones définies pré-
cédemment. Elle retourne p segmentations (Figure 4).
Pour l’une de ces imagettes, un BPT est construit, puis
l’utilisateur définit interactivement une coupe, produisant
ainsi une segmentation. Cette segmentation caractérise
le niveau d’échelle souhaité par l’utilisateur et est utili-
sée comme exemple pour segmenter les p− 1 imagettes
restantes. L’algorithme d’apprentissage de l’exemple de
coupe est détaillé dans (Kurtz et al., 2011a).

Il est possible d’appliquer plusieurs fois cette ap-
proche dans une même image, pour segmenter diffé-
rents types d’objets ayant des sémantiques et des ni-
veaux d’échelle différents, et traiter ainsi l’ensemble 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.

3.2. Analyse hiérarchique multi-résolution : segmen-
tation et classification croisées
Dans (Kurtz et al., 2012a) nous avons proposé une

approche d’analyse hiérarchique d’ensembles d’images
multi-résolutions permettant l’étude d’un territoire à diffé-
rents niveaux d’échelle. Cette approche repose sur une
stratégie impliquant des phases de segmentation (réali-
sées via l’approche par arbres binaires de partitions dé-
finie ci-avant) et de classification croisées appliquées de
manière descendante à travers la résolution.

Segmentation–classification croisée. Pour mettre en
œuvre cette stratégie, nous faisons collaborer une ap-
proche de segmentation et une approche de classifica-
tion non-supervisée afin de construire directement des
hiérarchies de segments d’une manière descendante à
travers la résolution. Le principe consiste à extraire des
segments grossiers des images aux plus faibles résolu-
tions (pour analyser les grandes zones de la scène), puis
à les affiner successivement et itérativement en utilisant
les images aux résolutions les plus fines (pour analyser
des structures plus élémentaires).

L’utilisation d’une approche multi-résolution descen-
dante permet à l’utilisateur de restreindre la quantité de
données traitées (par un « zoom » progressif) et ainsi de
diminuer les problèmes liés à la complexité mémoire des
données analysées. Cette approche permet également
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.

Analyse descendante d’images multi-résolutions. L’ap-
proche proposée requiert en entrée :

– Un ensemble multi-résolution {It} de n images
d’une même scène, ayant des résolutions spa-
tiales croissantes r1 ≤ · · · ≤ rn, et pouvant avoir
été produites par des capteurs différents (et pos-
séder ainsi des bandes spectrales différentes) ;
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FIGURE 5: Illustration de l’approche de segmentation–classification croisée pour l’analyse d’images multi-résolutions.

et fournit en sortie :
– Un ensemble {It

S} de n images segmentées, as-
socié à un ensemble {It

C} de n images classifiées
(une par résolution considérée), organisées hié-
rarchiquement, permettant différents niveaux d’in-
terprétation.

Cette approche 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). Finalement, n niveaux de segmentation
et de classification sont donc produits.

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

1. une approche de segmentation hiérarchique (ba-
sée sur des exemples, cf. section 3.1) ;

2. une approche de classification multi-résolution
(décrite ci-après) ;

3. une projection des clusters obtenus dans la réso-
lution suivante.

Pour traiter des ensembles d’images multi-résolutions,
ces trois sous-étapes sont appliquées successivement
à travers la résolution (Figure 5). À chaque étape t, 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 décom-
poser (c’est-à-dire de segmenter puis de classifier) ces
différentes catégories de régions dans la résolution cou-
rante afin de les affiner. Pour ce faire, à chaque étape
t, l’approche de segmentation par BPT est appliquée
afin de partitionner l’ensemble des catégories de régions
fournies par l’étape t − 1. Une fois que toutes les ré-
gions composant ces différentes catégories ont été dé-
composées, 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 multi-résolutions, puis sont classifiés en
différents ensembles homogènes par l’approche de clas-
sification multi-résolution non-supervisée présentée ci-
après, 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.

Classification de segments multi-résolutions. L’étape de
classification employée dans l’approche d’analyse des-
cendante décrite ci-dessus repose sur une méthode de
classification des segments caractérisés par des attri-
buts multi-résolutions (Kurtz et al., 2011b).

Dans les approches basées régions classiques, les
segments à classifier (extraits d’une image à une réso-
lution rt) sont généralement décrits par des attributs ra-
diométriques ou géométriques calculés dans l’image à
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classifiée It+1
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la résolution rt. Des travaux récents dans le domaine
de l’imagerie multi-résolution (Wemmert et al., 2009) ont
montré qu’il était également pertinent de caractériser un
segment en fonction de sa composition multi-résolution.
En particulier, caractériser des segments extraits à une
résolution rt en prenant en compte des informations ob-
tenues à une résolution rt+1 permet d’obtenir des in-
formations ayant des caractéristiques plus spécialisées
pour décrire ces segments. Si l’on considère l’exemple
d’un bloc urbain, ce dernier peut généralement être dé-
composé en un ensemble d’objets urbains plus élémen-
taires comme des portions de routes, des toits de bâti-
ments ou encore des zones de végétation.

L’approche de classification multi-résolution propo-
sée repose sur la caractérisation des segments extraits
d’une image à une résolution rt, en fonction de leurs
compositions dans une image à une résolution rt+1. Pour
ce faire, elle calcule la distribution des pixels de ces seg-
ments en termes de classes/clusters dans la résolution
plus fine. Pour modéliser cette information, une solution
consiste à stocker, pour chaque segment extrait à la ré-
solution rt, la distribution des labels des clusters obte-
nus par l’étape de classification de l’image à la résolu-
tion rt+1, sous la forme d’un histogramme de composi-
tion dans lequel chaque barre représente la proportion
de pixels d’une classe spécifique (Figure 6). Une fois les
segments extraits de la résolution rt caractérisés par ces
histogrammes, ces segments peuvent être regroupés en
clusters d’intérêt par le biais d’un algorithme de classifi-
cation non-supervisée tel que K-MEANS.

3.3. Classification par distance hiérarchique

L’approche d’analyse hiérarchique multi-résolution
présentée ci-avant permet d’extraire et de classifier des
hiérarchies de régions de manière descendante à par-
tir d’images multi-résolutions. Cependant, face à la com-
plexité des images THR, ce processus peut engendrer
des erreurs de segmentation et de classification. En par-
ticulier, l’étape de classification multi-résolution est limi-
tée par la nature non-supervisée de l’approche consi-
dérée. L’une des principales limites est la non prise en
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FIGURE 7: Dendrogramme modélisant la similarité séman-
tique entre des objets urbains individuels. Les concepts séman-
tiques initiaux sont représentés par des rectangles gris tandis
que les concepts « artificiels » de plus hauts niveaux séman-
tiques sont représentés par des disques bleus.

compte des connaissances extraites du contenu des
images, ainsi que des connaissances du domaine, lors
de la comparaison des histogrammes de composition.

Pour illustrer ce phénomène, considérons par
exemple deux régions Si et Sj , extraites à une résolu-
tion rt, correspondant à des blocs urbains d’habitations.
Ces régions ont été caractérisées lors de leur traitement
par deux histogrammes modélisant leur composition en
termes des labels des clusters extraits d’une image à une
résolution rt+1. Supposons que H(Si) = (80% – toits
en tuiles, 10% – toits en ardoise, 10% – routes), que
H(Sj) = (10%, 80%, 10%), et que l’algorithme de clas-
sification ait classé ces deux régions dans deux clusters
différents. La classification a alors commis une erreur
à l’étape t. En effet, ces deux régions représentent le
même type d’objets géographiques : elles sont toutes les
deux composées, en majorité, de toits d’habitations indi-
viduelles et de routes. En conséquence, il semble perti-
nent de prendre en compte de telles connaissances lors
de la classification de ces régions à l’étape t.

Pour apporter une solution à de tels problèmes, nous
proposons une distance pour la comparaison d’histo-
grammes, permettant d’utiliser des connaissances du
domaine afin de prendre en compte les corrélations sé-
mantiques potentielles affectant les barres de ces his-
togrammes. Cette distance, nommée HSBD, repose sur
l’utilisation d’une hiérarchie de concepts sémantiques.
Dans l’optique de pouvoir corriger les résultats de classi-
fication obtenus pour les différentes résolutions, nous dé-
crivons ci-après un mécanisme de remise en cause des
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résultats de classification. Ce dernier est basé sur une
post-classification des régions obtenues par l’approche
multi-résolution descendante via l’approche de classifi-
cation multi-résolution proposée dans la partie précé-
dente, combinée à la distance HSBD.

HSBD : une distance hiérarchique basée sur la séman-
tique pour la classification. La distance hiérarchique
(Hierarchical Semantic-Based Distance) permet la com-
paraison d’histogrammes de composition liés à une sé-
mantique (Kurtz et al., 2013).

Le calcul de cette distance entre deux histogrammes
H(A) et H(B), requiert deux paramètres : une matrice
de dissimilaritéMdis modélisant les valeurs de proximité
sémantique entre les instances de H(A) et H(B) et une
distance d’histogrammes classique Dbin.

Avant de pouvoir calculer la distance HSBD, la stra-
tégie adoptée (basée sur un modèle de calculs fin-à-
grossier) nécessite de définir un moyen de fusionner
hiérarchiquement les différentes instances représentées
par les histogrammes en « clusters » d’instances (c’est-à-
dire des instances de niveaux sémantiques plus élevés).
Cette étape de pré-traitement repose principalement sur
la construction d’un dendrogramme D induit par Mdis

et modélisant la hiérarchie de fusion des instances. Un
exemple de dendrogramme modélisant la similarité sé-
mantique entre des objets urbains individuels est pré-
senté par la figure 7.

Une fois le dendrogramme D construit, la distance
HSBD peut être calculée en deux étapes principales :

– Étape 1. Calcul des sous-distances barre-à-
barre hiérarchiques. Durant un processus de fu-
sion itératif scannant chaque étage du dendro-
gramme (de ses feuilles jusqu’à sa racine), les his-
togrammes liés à H(A) and H(B), et induits par
la fusion des instances composant chaque clus-

ter de l’étage k courant, sont construits. Après
chaque itération, la distance Dbin est calculée
entre chaque couple d’histogrammes créé. Cette
distance « intermédiaire » est notée dk.

– Étape 2. Fusion des sous-distances barre-à-
barre. Les distances dk calculées pour tous les
étages du dendrogramme, et l’énergie sémantique
nécessaire pour aller d’un étage à l’autre (cor-
respondant à la hauteur hD du dendrogramme
entre deux étages), sont ensuite fusionnées en
une fonction qui est finalement intégrée pour four-
nir la valeur de la distance HSBD.

Nous définissons ainsi la distance HSBD entreH(A)

et H(B) comme une intégrale finie égale à :

1

2

s−2�

k=0

��
dk+1 + dk

�
(hD(k + 1)− hD(k))

�
. (1)

Intégration de la distance HSBD dans l’approche de
classification multi-résolution. Pour comparer et classi-
fier des régions décrites par des histogrammes de com-
position, nous intégrons la distance HSBD dans l’algo-
rithme de classification utilisé dans l’approche de clas-
sification multi-résolution (Figure 8). Pour comparer des
régions extraites d’une image à une résolution rt avec
HSBD, l’utilisateur doit fournir une matrice de dissimila-
rité Mdis qui modélise les relations sémantiques entre
chaque instance du concept sémantique relatif aux clus-
ters extraits de l’image à la résolution rt+1.

L’intégration de la distance HSBD au sein de l’ap-
proche de classification multi-résolution permet ainsi de
prendre en compte des connaissances de haut niveau
(apportées par l’utilisateur à une résolution rt+1), pour
améliorer la comparaison des données et ainsi les résul-
tats de classification obtenus à une résolution rt.
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FIGURE 9: Illustration de la zone urbaine de Strasbourg,
France (SPOT-5, c� CNES – 2002). Les sites d’étude (ELSAU,
ILLKIRCH, HAUTEPIERRE) sont représentés en blanc sur une
image à moyenne résolution (10 mètres).

4. Un cas d’étude : analyse des milieux
urbains

Nous présentons maintenant un cas d’application de
l’approche multi-hiérarchique décrite en section 3. Sa
finalité est d’extraire des informations fines dans des
images à très haute résolution. Néanmoins, l’étude de
ces seules images n’est pas suffisante pour obtenir des
résultats satisfaisants. En effet, leur taille élevée rend
leur analyse délicate du fait d’une grande masse d’in-
formation qui masque les données pertinentes, et d’un
degré de détail très fin qui, de prime abord, nuit à la per-
tinence de l’analyse.

Dans ce contexte, un approche incrémentale – et hié-
rarchique – est justifiée, non seulement pour pouvoir pro-
gressivement se focaliser sur les éléments sémantiques
d’intérêt, mais aussi pour pouvoir intégrer, au niveau de
détail adéquat, des éléments d’information susceptibles
de guider l’analyse. Une description plus complète de
cette application pourra être trouvée dans (Kurtz et al.,
2012a). Un cas d’étude alternatif, portant pour sa part
sur des images de glissements de terrain, est également
décrit dans (Kurtz et al., 2014). On pourra noter qu’entre
ces deux applications, les informations a priori intégrées
dans le schéma méthodologique diffèrent, et sont notam-
ment issues des besoins thématiques.

(1) SPOT-5, c� CNES – 2002

(2) QUICKBIRD, c� DigitalGlobe – 2002

(3) QUICKBIRD, c� DigitalGlobe – 2002

FIGURE 10: Présentation du jeu de données ELSAU (6 576 m
× 2 793 m). (1) Résolution moyenne (1 pixel = 9,6 m × 9,6 m),
quatre bandes spectrales. (2) Haute résolution (1 pixel = 2,4 m
× 2,4 m), quatre bandes spectrales. (3) Très haute résolution (1
pixel = 60 cm × 60 cm), une bande spectrale.

4.1. Contexte

La cartographie des milieux urbains représente un
domaine d’activité crucial. En effet, les collectivités char-
gées de la gestion et de la planification du développe-
ment 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. Pour ce faire, il est néces-
saire de cartographier les zones urbaines, pour obtenir
des informations utiles, pouvant être directement exploi-
tables par ces organisations (par exemple pour quantifier
le développement urbain, obtenir des cartes des dom-
mages liés à une catastrophe naturelle, etc.).

Dans ce contexte, le recours à des images à très
haute résolution a d’ores et déjà démontré un réel in-
térêt (Puissant et Weber, 2002). De telles images per-
mettent notamment d’avoir accès à des objets urbains
(maisons individuelles, jardins, rues, etc.). L’analyse de
ces objets est néanmoins complexe, du fait de leur si-
gnature spectrale composite et/ou variable. Au demeu-
rant, la nomenclature des objets urbains s’intègre hié-
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Niveau 1. Quartiers urbains 2. Blocs urbains 3. Objets urbains simples

Échelle 1:100 000 ←→ 1:25 000 1:10 000 1:5 000

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 chlorophyllienne

- Végétation non-chlorophyllienne

� Voies de communication

- Rues

- Parkings

� Surfaces d’eau

- Rivières

- Étangs

� Sols nus

� Ombres portées

TABLEAU 1: Typologies et niveaux d’analyse utilisés pour les territoires urbains à différentes échelles.

rarchiquement dans des nomenclatures de plus bas ni-
veau, qui incluent notamment les blocs urbains (patés de
maisons, quartiers, etc.) observables à haute résolution,
et les zones urbaines (zones d’habitation, zones indus-
trielles, etc.) observables à moyenne résolution.

4.2. Données

Il est donc pertinent d’analyser les milieux urbains
en utilisant des jeux de données à diverses résolutions,
comme illustré, par exemple, en Figure 1 où trois images
à moyenne, haute et très haute résolutions sont fournies.

Dans le cadre de cette étude, les expériences ont
été réalisées sur la zone urbaine de Strasbourg, France
(Figure 9). Ses différents sites présentent des envi-
ronnements urbains typiques, composés d’objets d’in-
térêt urbains classiques (surfaces d’eau, zones de fo-
rêt, zones industrielles, blocs urbains d’habitations indivi-
duelles et collectives, zones agricoles, etc.). Le site EL-
SAU (6 576 m× 2 793 m), plus spécialement illustré dans
cette section, correspond à une zone péri-centrale.

Chaque site est associé à un jeu de données multi-
résolution comportant :

– une image SPOT-5 à moyenne résolution, compo-
sée de quatre bandes spectrales ( c� CNES). La
résolution spatiale originale de l’image est de 10
mètres, ré-échantillonnée à 9,6 mètres ;

– un couple d’images QUICKBIRD ( c� DigitalGlobe
Inc.), composé d’une image multi-spectrale à
haute résolution (2,4 mètres) à quatre bandes
spectrales, et d’une image panchromatique à très
haute résolution (60 centimètres).

Toutes les images ont été acquises au cours de l’an-
née 2002, à la même saison. La figure 10 présente les
images du site ELSAU.

Il existe dans la littérature (Collet et al., 2001)
de nombreuses typologies d’objets urbains, permettant
une cartographie à une échelle du 1:100 000 au 1:5

000. Nous présentons ci-après une nomenclature hié-
rarchique à trois niveaux de sémantique, permettant de
cartographier des surfaces urbanisées (Table 1) :

1. le premier niveau est celui des quartiers urbains.
Il permet de cartographier le territoire depuis une
échelle au 1:100 000 jusqu’à une échelle au 1:25
000, à partir d’images MR, 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 est celui des blocs urbains, qui
permet une analyse du territoire à l’échelle du 1:10
000. Ce niveau a été proposé pour cartographier
les blocs délimités par des axes de communica-
tion. Il est généralement utilisé pour des images
HR ou MR ;

3. le troisième niveau est celui des objets urbains
simples. Il permet de cartographier le territoire à
l’échelle du 1:5 000 afin d’analyser les objets ur-
bains individuels (bâtiments, routes, etc.) en fonc-
tion de leurs matériaux. Il peut être employé pour
cartographier le territoire à partir d’images THR.

4.3. Résultats

La méthode multi-hiérarchique décrite en section 3
a donc été appliquée sur ces jeux de données images
afin de segmenter, puis de classifier les objets d’intérêt
aux divers niveaux d’échelles, associés aux différentes
résolutions disponibles.

L’analyse expérimentale d’une telle application re-
quiert de valider divers éléments, parmi lesquels l’effi-
cacité ou la robustesse de la méthode. Dans cet article,
nous nous attachons essentiellement à illustrer sa préci-
sion, c’est-à-dire l’adéquation entre les résultats obtenus
et la réalité. Cette notion de « réalité » s’exprime sous la
forme de cartes de vérité-terrain fournies par des experts
en cartographie urbaine.
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(1) Niveau des quartiers urbains (6 classes sémantiques).

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

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

FIGURE 11: Cartes de vérité-terrain associées aux images du
jeu de données ELSAU.

Un telle vérité-terrain est fournie en figure 11 pour le
site ELSAU, déjà illustré en figure 10. La première carte
contient six classes thématiques correspondant au ni-
veau sémantique des quartiers. Elle a été produite par un
expert via une interprétation visuelle de l’image MR. La
seconde carte contient neuf classes thématiques corres-
pondant au niveau sémantique des blocs urbains. Cette
dernière a été extraite d’une base de données régionale
( c� BDOCS – CIGAL2002 2). La dernière carte est utili-
sée pour évaluer l’extraction des objets urbains simples.
Elle contient une unique classe thématique correspon-
dant à l’emprise au sol des bâtiments, et a été extraite
d’une base de données produite par l’Institut National
de l’Information Géographique et Forestière (BDTOPO
c� IGN, 2002).

La méthode de segmentation décrite en section 3 a
été intégrée dans la bibliothèque logicielle de segmen-
tation JSL, développée en Java tandis que l’approche
de classification multi-résolution a été implantée dans la
bibliothèque logicielle de clustering JCL, elle aussi dé-
veloppée en Java. Finalement, une interface graphique
permettant à l’utilisateur de paramétrer les différents al-
gorithmes liés à ces deux approches (et d’explorer les ré-

2. URL : http://cigalsace.net/recette/produits
_cigal.htm.

(1) Classification MR – niveau des quartiers.

(2) Classification HR – niveau des blocs.

(3) Classification THR – niveau des objets urbains.

FIGURE 12: 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.

sultats), a été développée et intégrée dans la plate-forme
Java MUSTIC librement téléchargeable 3.

Les résultats obtenus ont été évalués quantitative-
ment, par le biais d’indices de qualité (notamment les
valeurs de Kappa et de F-mesure), mais aussi qualita-
tivement. Sur ce dernier point, l’illustration fournie en fi-
gure 12 permet de cerner les différences entre les résul-
tats obtenus, et ceux attendus (illustrés en figure 11).

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 F-mesure égales à 0,38 et 0,66 pour le jeu de
données ELSAU. Les classes thématiques les mieux ex-
traites sont celles correspondant aux quartiers résiden-
tiels, aux quartiers spécifiques, et aux zones agricoles.
Cependant, la méthodologie ne permet pas d’extraire di-
rectement la classe des routes à cette échelle.

L’étape 2 a été appliquée sur les images HR pour
partitionner les quartiers urbains extraits au cours de
l’étape précédente, en différents segments pouvant cor-
respondre à des quartiers urbains mixtes, des sous-

3. URL : http://icube.unistra.fr/fdbt-fr/index
.php/Logiciels
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quartiers commerciaux ou industriels, des blocs urbains
d’habitations, etc. Les comparaisons entre les régions
classifiées résultantes et les cartes de vérité-terrain per-
mettent d’obtenir des valeurs de Kappa et de F-mesure
égales à 0,38 et 0,69 pour le jeu de données ELSAU. Les
classes relatives aux blocs urbains industriels et d’habi-
tations 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 cepen-
dant remarquer que bien que certains résultats de par-
tition soient composés de différentes régions correspon-
dant correctement aux objets d’intérêt urbains recher-
chés, 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 aux critères
géométriques utilisés par l’algorithme de construction de
BPT, qui ne sont pas nécessairement adaptés à l’extrac-
tion de zones de végétation.

L’étape 3 a été appliquée sur les images THR pour
extraire les objets urbains simples (bâtiments d’habi-
tation collective/individuelle, végétation, rues/parkings,
ombres portées, etc.) à partir des blocs urbains extraits
précédemment. Du fait de la non disponibilité de toutes
les informations de classe pour les cartes de vérité-
terrain correspondant aux images THR, nous avons uni-
quement évalué les précisions relatives aux classes de
bâtiments. Les comparaisons entre les régions clas-
sifiées résultantes et les cartes de vérité-terrain per-
mettent d’obtenir des valeurs de Kappa et de F-mesure
égales à 0,38 et 0,71 pour le jeu de données EL-
SAU. De plus, les comparaisons réalisées visuellement
montrent que les autres catégories d’objets d’intérêt ur-
bains simples sont extraits de façon pertinente, bien que
les bords des segments ne soient pas parfaits.

5. Conclusion

Les travaux résumés dans cet article constituent des
exemples représentatifs des différentes opportunités mé-
thodologiques et applicatives offertes par les approches
hiérarchiques, dans le cadre de l’analyse d’images de
télédétection. Ces approches constituent au demeurant
un domaine de recherche en pleine expansion. Cette ra-
pide évolution induit des avancées non seulement en ce
qui concerne les concepts fondamentaux et les enchères
méthodologiques, en amont des applications, mais aussi
en ce qui concerne l’usage qui en est fait d’un point
de vue applicatif. La présente section conclut ainsi cette
étude par l’énumération – non exhaustive – de pistes de
recherche prometteuses, à plus ou moins long terme.

5.1. Pistes à court terme

Classiquement, les approches hiérarchiques s’ap-
puient sur des entités organisées de manière arbores-
cente. Les structures de données induites permettent
ainsi le développement de schémas algorithmiques ef-
ficaces, basés sur des paradigmes de type « diviser pour

régner ». Des travaux récents visent toutefois à explo-
rer désormais aussi des hiérarchies qui ne sont plus des
arbres, mais peuvent prendre la forme de structures plus
complexes, telles que des graphes orientés acycliques.
De telles approches sont notamment pertinentes dans le
cas de l’analyse d’images multi-spectrales, au sein des-
quelles les valeurs – vectorielles – des pixels ne sont pas
toutes comparables. Des travaux préliminaires visent à
explorer les hiérarchies dans de tels espaces de valeurs,
par exemple en développant des « extensions multi-
valuées » de structures de données classiques comme
les arbres de coupes (Naegel et Passat, 2013; Passat et
Naegel, 2014). La structuration non-arborescente d’une
hiérarchie peut également dériver des liens structurels
entre les différentes entités constitutives de l’image. En
particulier, si l’on remplace les liens d’adjacence non-
orientés entre les pixels, par des liens orientés, la pro-
priété fondamentale de non-chevauchement entre les
composantes d’une image disparaît, et l’on peut alors dé-
finir non plus des hiérarchies de partitions – c’est-à-dire
des arbres – mais des hiérarchies de couvertures. Des
travaux préliminaires sur de tels graphes orientés acy-
cliques ont été lancés (Tankyevych et al., 2013) afin de
développer des techniques capables d’injecter des infor-
mations sémantiques au cœur même des relations struc-
turelles dans les images.

Face à la complexité des dernières générations
d’images satellitaires, l’intégration de connaissances de
haut niveau dans les approches hiérarchiques d’ana-
lyse d’images tend à devenir une nécessité. L’utilisa-
tion de telles connaissances, comme par exemple des
hiérarchies de concepts, au sein des approches multi-
échelles est toutefois confrontée au problème de leur
intégration effective dans les algorithmes. Ces derniers
étant souvent basés sur des propriétés de bas niveau
de l’image, ils ne peuvent pas nécessairement être éten-
dus pour prendre en compte ces connaissances. L’in-
teractivité entre les méthodes et l’expert fournit alors
une piste de recherche envisageable. Cette piste mène
notamment au domaine de l’Active Learning (Crawford
et al., 2013), actuellement en pleine expansion. Les
compétences de l’utilisateur y sont utilisées afin de gui-
der des algorithmes de classification vers la création
de classes d’objets d’intérêt en adéquation avec les be-
soins applicatifs. Ces approches pourraient notamment
être étendues au traitement de données multi-sources.
En particulier, l’interactivité pourrait ainsi devenir multi-
temporelle ou multi-résolution. Dans ce cadre, les ap-
proches basées sur le paradigme de Domain Adaptation
pourraient permettre de propager ces connaissances à
travers le temps (Bahirat et al., 2012) ou la résolution
(Kurtz et al., 2012b). Cette piste – déjà considérée dans
des travaux préliminaires – n’est évidemment pas la
seule envisageable. À titre d’exemple, il serait aussi pos-
sible d’intégrer des connaissances permettant de guider
la construction des structures hiérarchiques représen-
tant les images, ou bien encore d’unifier des hiérarchies
d’informations représentant les images, aux hiérarchies
conceptuelles modélisant les connaissances de l’utilisa-
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teur vis-à-vis du contenu des données.
L’extension des approches hiérarchiques à l’analyse

d’images multi-résolutions met en évidence la pertinence
d’employer des mécanismes de remise en cause des ré-
sultats à une résolution donnée, par ceux obtenus à une
autre résolution. Par exemple, une région d’intérêt dont
les frontières sont délimitées via une image MR peuvent
être affinées par le biais d’informations extraites à partir
d’une image HR ou THR. De manière similaire, la classe
thématique de cette région pourrait être remise en cause
et/ou spécialisée via des informations thématiques pro-
venant d’images à plus hautes résolutions. Ce constat
ouvre de nouvelles pistes de recherche sur des méca-
nismes collaboratifs de remise en cause des résultats
par segmentation et classification croisées, dont l’utili-
sation d’un post-processus ascendant de correction des
régions d’une image extraite lors d’une phase descen-
dante à travers la résolution, constitue un exemple re-
présentatif. Néanmoins, des verrous scientifiques restent
à lever, tels que la définition de critères permettant de
contrôler un tel processus itératif, c’est-à-dire de « dé-
mêler le vrai du faux », mais aussi d’en gérer la conver-
gence et la terminaison. Les ontologies multi-résolutions
constituent une solution potentielle pour modéliser des
connaissances du domaine à même de fournir de tels
critères. Une réflexion plus générale reste néanmoins à
mener sur le rôle des connaissances du domaine dans
le processus global d’extraction d’informations. En ef-
fet, si ce type d’intégration est de plus en plus courant,
peu d’études présentent des avancées aisément géné-
ralisables.

5.2. Perspectives

Avec la disponibilité croissante des images satelli-
taires, il devient courant de considérer des séries tem-
porelles pour analyser le développement et l’évolution
des territoires. Des images à hautes résolutions spa-
tiales et temporelles tendent notamment à devenir large-
ment accessibles (e.g., constellation de satellites SEN-
TINEL-2), apportant un niveau de précision très supé-
rieur aux anciennes images. Pour profiter de cette ri-
chesse, il est toutefois nécessaire d’utiliser ces données
potentiellement multi-sources dans leur intégralité, alors
que la plupart des approches hiérarchiques sont limi-
tées par leur nature monosource. Dans cet article, nous
avons illustré la possibilité d’étendre ces approches au
traitement de données multi-résolutions, et donc multi-
sources. Parallèlement, le potentiel des approches hié-
rarchiques pour le traitement d’images multi-temporelles
a également été mis en évidence (Bruzzone et Carlin,
2006). Une perspective prometteuse consisterait alors
à combiner ces différentes approches pour permettre
le traitement d’ensembles hétérogènes d’images tant
multi-résolutions que multi-temporelles. Cette combinai-
son permettrait notamment de comprendre une scène à
différentes échelles et temporalités. Néanmoins, afin de
permettre une telle combinaison, il est nécessaire de dé-
finir des stratégies de mise en correspondance de hié-
rarchies issues de différentes images. Bien que ce pro-

blème ait déjà été étudié dans le cas de la mise en
correspondance de pixels, son passage au cas des ré-
gions – et a fortiori des hiérarchies de régions – reste
un problème ouvert. Dans l’attente de sa résolution, il
a toutefois été montré (Petitjean et al., 2012) comment
contourner le verrou de la mise en correspondance de
régions pour l’analyse d’images multi-temporelles, via la
notion de pixels enrichis par des caractéristiques spatio-
temporelles. L’extension d’une telle approche au cas des
hiérarchies de régions passe par le développement de
nouvelles structures de graphes, telles que les hyper-
arbres, où les arêtes représentent des liens temporels
ou bien des liens de composition spatiale.

Le traitement des masses de données multi-sources
représente un véritable défi – tant scientifique que tech-
nologique – pour le domaine de l’analyse d’images. Les
extraordinaires quantités de données acquises rendent
en effet difficilement applicables, dans un contexte opé-
rationnel, l’utilisation des différents paradigmes hiérar-
chiques, généralement coûteux en ressources de calcul
et de mémoire. Au demeurant, le développement de nou-
veaux projets liés aux mosaïquage d’image THR – carto-
graphie globale (Soille, 2006), images GigaPixels (Gue-
guen et al., 2011), etc. – contribue à amplifier ce phéno-
mène. Les structures hiérarchiques étant bien adaptées
à la division des traitements, une solution pour la ges-
tion de ces masses de données repose alors sur la pa-
rallélisation de ces approches. Des travaux récents ont
d’ores et déjà démontré qu’il était possible de paralléliser
l’étape de construction de structures hiérarchiques en
sous-étapes indépendantes, plus légères à gérer (Wil-
kinson et al., 2008; Bernabe et al., 2013). De telles stra-
tégies autorisent le déploiement des processus hiérar-
chiques sur des machines à architectures parallèles :
super-calculateurs ou systèmes GPU. Toutefois, l’une
des faiblesses de ces stratégies est de ne pas consi-
dérer le contenu des images lors de l’étape de division
de l’espace des données. Ceci peut alors conduire à des
représentations erronées des objets d’intérêt représen-
tés dans les hiérarchies. Il est ainsi nécessaire de définir
de nouvelles stratégies considérant, au moment même
de la parallélisation, le contenu et les frontières des ob-
jets d’intérêt de l’image. Des approches de segmenta-
tion telles que celle présentée dans cet article pourraient
notamment être utilisées à de telles fins, démontrant –
s’il en était encore besoin – la pertinence des approches
hiérarchiques à tous les niveaux d’analyse des images.
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