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Nous avons développé une technique efficace de segmentation hiérarchique et l'avons appliqué 
aux images polarimétriques SAR. La segmentation et la classification non-supervisée d'image sont 
des problèmes difficiles. On peut simplifier le problème en acceptant un nombre élevé de seg-
ments (régions) ou de classes. Il est reconnu que la classification basée sur la valeur des seg-
ments est moins affectée par le bruit que la classification basée sur la valeur des pixels. Nous 
pouvons utilisez une partition avec beaucoup de régions (sur-segmentation) simplifiant ainsi la 
tâche de la segmentation. Cependant, la classification non-supervisée de segment demeure un 
problème difficile. Pour simplifier, nous utilisons seulement un sous ensemble des segments et 
nous produisons une classification avec beaucoup de classes. Chaque segment de la sur-
segmentation est alors assigné à une des nombreuses classes. Nous pouvons utiliser cette infor-
mation de classe pour poursuivre la segmentation en fusionnant les régions et réduire à une valeur 
convenable le nombre de régions.  

Nous utilisons une segmentation hiérarchique de l'image. Initialement, chaque pixel est considéré 
comme un segment. Ensuite, nous fusionnons séquentiellement les segments, 2 à la fois, en sé-
lectionnant les 2 plus similaires. Nous pouvons ainsi arrêter la segmentation au nombre désiré de 
segments. Nous pouvons ainsi obtenir une sur-segmentation (par exemple, 20000 régions). Dans 
cette sur-segmentation, nous avons beaucoup de petits segments de 1, 2 ou 3 pixels. Nous rete-
nons seulement les plus grandes régions pour la classification.   

Généralement, on utilise des algorithmes itératifs comme les K-centres pour la classification non-
supervisée. Nous voulons utiliser l'approche différente du regroupement hiérarchique qui fusionne 
séquentiellement les meilleurs pairs. Nous intégrons également dans le regroupement hiérarchi-
que les avantages de la technique itérative du "Mean Shift". On déplace la valeur d'un point (matri-
ce de covariance d'un segment) dans la direction de la plus forte densité de probabilité à l'aide 
d'un calcul de moyenne pondérée.  

Nous calculons la matrice de covariance pour chacune des nombreuses classes de la classifica-
tion non-supervisée (par exemple, 200 classes). Chaque région de la sur-segmentation est assi-
gnée à la classe la plus similaire et reçoit sa valeur. Cette valeur est utilisée pour poursuivre la 
segmentation par fusion des régions et obtenir la partition finale (de 1000 segments, par exemple).  

Cette approche de segmentation/classification est appliquée sur une image polarimétrique SAR 
multi-vue de la région d'Ottawa. La valeur de chaque pixel est la matrice de covariance C du signal 
x = (hh, hv, vv). La matrice de covariance suit une distribution de Wishart. La distribution de Wis-
hart est utilisée dans la mesure de la similarité entre segments ou entre groupes. Les résultats 
montrent l'avantage de l'approche aller-retour segmentation/classification.  
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INTRODUCTION : CLASSIFICATION, REGROUPEMENT ET SEGMENTATION 
Dans les techniques de reconnaissance des formes (pattern recognition), on distingue les problè-
mes d’apprentissage (classification supervisée) de ceux de regroupement (classification non-
supervisée) [1]. En apprentissage, l’opérateur connaît souvent très bien les classes qu’il faut dis-
cerner. En télédétection, on a effectué des études très approfondies des différents types 
d’occupation du sol. On connaît bien les classes et celles-ci sont bien définies. On a cependant 
encore de la difficulté à les discerner à cause des variations importantes dans le signal mesuré.  

Le regroupement ne demande pas cette connaissance préalable des classes. On regarde 
l’ensemble des données observées et on se demande s’il y a des groupes distincts (clusters) qui 
immergent. L’avantage du regroupement est qu’il peut être entièrement automatique. On n’a pas 
besoin d’un tuteur pour faire l’apprentissage. L’inconvénient est que les résultats ne correspondent 
pas nécessairement aux classes qui nous intéressent.  

Dans l’image, nous distinguons la valeur de chaque pixel et sa position dans l’image. La valeur du 
pixel peut correspondre à sa couleur ou sa valeur spectrale ou des attributs calculés à partir de la 
valeur spectrale. On peut utiliser ces valeurs pour faire la classification ou le regroupement sans 
tenir compte de la position dans l’image. Il est difficile d’ajouter l’information spatiale (la position) 
du pixel dans le traitement. On ne peut pas simplement l’ajouter comme 2 dimensions supplémen-
taires au vecteur d’attribut du pixel. La segmentation d’image peut être vu comme un problème de 
regroupement des pixels avec la contrainte supplémentaire que les pixels d’un même segment 
doivent être voisin l’un de l’autre, se toucher et être connectés. L’information spatiale (position) doit 
généralement être traitée d’une manière différente de l’information spectrale (couleur).  

En télédétection, un problème est perçu avant tout comme un de classification. Pour chaque pixel 
de l’image, on doit déterminer sa classe d’occupation du sol. La segmentation peut faciliter ce tra-
vail en identifiant les régions (segments) distinctes de l’image. Les attributs calculés sur un seg-
ment peuvent par la suite faciliter sa classification.  

LES DIFFICULTÉES DE LA SEGMENTATION ET DU REGROUPEMENT AUTOMATIQUE 
La classification, le regroupement et la segmentation peuvent être vu comme un problème de dé-
cision. Dans la classification, on doit décider à quelle classe assigner un pixel. Dans le regroupe-
ment et la segmentation hiérarchique, on doit déterminer quels groupes ou segments doivent être 
fusionnés. Le résultat d’une décision peut être plus ou moins fiable. Le principe de "least commit-
ment" de Marr indique qu'il faut prendre les décisions fiables en premiers et reporter à plus tard les 
décisions incertaines. On parle aussi d'accumulation d'évidence. Dans la segmentation et le re-
groupement hiérarchique, les premières fusions sont faciles et fiables. Par contre, quand on a peu 
de groupes, il peut être difficile de déterminer les prochains groupes à fusionner.  

Nous avons développé une technique efficace de segmentation hiérarchique et l'avons appliqué 
aux images polarimétriques SAR [2]. Initialement, chaque pixel est considéré comme un segment. 
Ensuite, nous fusionnons séquentiellement les segments, 2 à la fois, en sélectionnant les 2 plus 
similaires.  

La mesure de la similarité entre segments doit être adaptée au type d'image. Pour une image pola-
rimétrie 1-vue, la valeur de chaque pixel est x = (hh, hv, vv)T, dans lequel, par exemple, hv est le 
signal de retour de polarisation horizontal étant donné que le signal transmis est de polarisation 
vertical. Pour une image multi-vue, il faut utiliser la matrice de covariance C = E[ x xH]. E[ ] désigne 
l'espérance mathématique et l'exposant H indique la transposition complexe conjuguée. La mesure 
de similarité, SCi,j, entre 2 segments, Si et Sj, est alors   

 
, ( ) ln ln lni j i j Si Sj i Si j SjSC n n C n C n C∪= + − −
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ou ni est le nombre de pixel du segment Si et CSi est la matrice de covariance de Si. Ce critère 
cherche à maximiser la mesure de vraisemblance des pixels de l'image [2-4].   

Nous pouvons arrêter la segmentation au nombre désiré de segments. La Figure 1 présente une 
image polarimétrique SAR (les 3 valeurs réelles sur la diagonale de la matrice de covariance) de la 
région Mer Bleu, Ottawa (600x800 pixels, 9 vues). Nous pouvons arrêter rapidement la segmenta-
tion et obtenir une partition de 48,000 segments. La taille moyenne des segments est alors de 10 
pixels. Ces premières fusions sont fiables et produisent une faible réduction de la mesure de vrai-
semblance de l'image. On peut produire une image d'approximation dans laquelle chaque pixel est 
remplacé par la valeur moyenne du segment qui le contient (Figure 2). On peut voir cette image 
comme un filtrage de l'image originale tout en préservant l'essentiel de l'information de l'image. 
Ceci montre que les fusions ont éliminé du bruit sans perte d'information utile. On a pris les bon-
nes décisions.  

Si nous continuons les fusions, nous devons prendre des décisions moins fiables. Une partition 
intéressante devrait contenir entre 1000 et 2000 segments. La Figure 5 présente une partition 
avec 2000 segments et la Figure 7 une partition avec 1000 segments. Ces partitions sont bonnes, 
mais nous pouvons nous demander si nous ne pouvons pas améliorer ces résultats. Dans les pro-
chaines sections, nous examinons comment nous pouvons utiliser le regroupement pour améliorer 
la segmentation.  

LE REGROUPEMENT AUTOMATIQUE DE SEGMENTS 
La classification non-supervisée ou le regroupement automatique utilise normalement seulement 
l'information spectrale (la couleur) des pixels. Il sera impossible de bien reconnaître les objets de 
l'image si leurs signatures spectrales se recouvrent. Nous proposons de faire le regroupement sur 
les valeurs moyennes des segments. Nous réduisons ainsi la variation dans les signatures spec-
trales. La Figure 2 qui correspond à la valeur moyenne des segments est moins bruitée que la 
Figure 1. La réduction du bruit est fonction de la taille du segment, c'est-à-dire, du nombre de 
pixels utilisés dans le calcul de la moyenne. Pour faciliter le regroupement, nous ne retenons que 
les segments de 10 pixels et plus. Dans la Figure 3, la partie en noir aux segments qui ont moins 
de 10 pixels.  

Comme la segmentation, nous utilisons une approche hiérarchique pour le regroupement. Au dé-
but, chaque groupe contient un seul segment. Ensuite, nous fusionnons séquentiellement les 
groupes, 2 à la fois, en sélectionnant les 2 plus similaires à chaque étape. Le regroupement com-
porte également des techniques itératives comme les K-centres aussi appelé les centres mobiles. 
De manière itérative, on déplace les centres. Dernièrement, on a présenté une approche "Mean 
Shift" comme une généralisation des K-centres [5]. On peut considérer tous les points comme des 
centres. On déplace tous les points (valeurs moyennes des segments) dans l'espace spectral vers 
des zones de plus forte densité. Pour chaque point, on calcule une moyenne pondérée des points 
du voisinage. Cette moyenne correspondra à une position de plus forte densité que le point initial 
et indique la direction de déplacement du point.  

Nous avons utilisé la technique itérative du "Mean Shift" pour faire un lissage des valeurs des 
segments. Nous avons ensuite utilisé un regroupement hiérarchique pour obtenir 200 groupes de 
segments. Le résultat est présenté dans le Figure 3. Seulement les segments de 10 pixels et plus 
ont été utilisés. Par la suite, le "Mean Shift" est utilisé pour déplacer les petits segments vers la 
valeur des gros segments voisins spectralement et spatialement (similaires et proches). A la fin, le 
petit segment reçoit la valeur du plus similaire gros segment du voisinage spatial. La Figure 4 pré-
sente le résultat. Nous obtenons ainsi une version filtrée de l'image originale (Figure 1) qui est as-
sez près d'une classification, sans en être une.  
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Figure 1 : Image polarimétrique SAR  

(600x800 pixels). 

 
Figure 3 : Regroupement hiérarchique des 

grands segments.  

 
Figure 2 : Approximation des 48,000 segments 

par leurs valeurs moyennes.  

 
Figure 4 : Assignation des petits segments au 

groupe le plus similaire. 
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Figure 5 : Partition initiale (2000 segments). 

 

 
Figure 7 : Partition initiale (1000 segments).  

 
Figure 6 : Partition améliorée (2000 segments). 

 

 
Figure 8 : Partition améliorée (1000 segments). 
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ALLER-RETOUR SEGMENTATION/CLASSIFICATION 
Le regroupement des segments a été fait à partir d'une partition de 48,000 segments. Nous som-
mes partis de la segmentation pour faire du regroupement (classification). Nous avons fait le re-
groupement de segments. Nous pouvons maintenant utiliser le résultat obtenu (Figure 4) pour re-
venir à la segmentation. Nous devons continuer les fusions à partir de la partition de 48,000 seg-
ments. Cette fois, nous utiliserons l'image filtrée/classifiée de la Figure 4 en plus de l'image original 
de la Figure 1. Les résultats obtenus pour 2000 et 1000 segments sont présentés dans les Figures 
6 et 8. On observe une amélioration des résultats.  

CONCLUSION 
Nous avons montré l'avantage de combiné la segmentation et la classification non-supervisée pour 
l'analyse des images polarimétriques SAR. Nous avons peut améliorer les résultats de la segmen-
tation dans une approche segmentation–regroupement–segmentation. Nous voulons également 
examiner comme cela peut être utilisé pour aider à la classification et l'identification de l'occupation 
du sol.  
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