
Arbre binaire de partition: Un nouvel outil pour la

représentation hiérarchique et l’analyse des images

hyperspectrales

Silvia Valero1,2, Philippe Salembier1, Jocelyn Chanussot2

1Technical University of Catalonia (UPC), Barcelona, Spain

2Gipsa-Lab, Signal & Image Dept., Grenoble Institute of Technology, Grenoble, France

silvia.valero-valbuena@gipsa-lab.grenoble-inp.fr, philippe.salembier@upc.edu,

jocelyn.chanussot@gipsa-lab.grenoble-inp.fr

Résumé – Le problème abordé est celui de la représentation hiérarchique et de l’analyse des images hyperspectrales. Celles-ci
sont abordées en utilisant l’arbre de partition binaire (ABP). Le travail présenté ici propose une nouvelle stratégie de fusion des
régions hyperspectrales permettant de construire l’arbre. Cette stratégie utilise une nouvelle mesure d’association de données
hyperspectrales basée sur les corrélations canoniques des coordonnées principales. Un fois construit, l’ABP peut être consideré
comme une représentation générique de l’image et peut être utilisé pour une large gamme d’applications. A titre d’exemple, une
élagage dédié à la détection d’objets est présenté ici.

Abstract – This problem discusses here is the hierarchical representation and processing of the hyperspectral imaging. In
this framework, Binary Partition Trees (BPTs) are proposed as new hierarchical region-based representation. Based on region
merging techniques, the work presented here proposes a strategy for merging hyperspectral regions using a new association
measure depending on canonical correlations relating principal coordinates. Once is BPT constructed, this representation can be
used for many applications including filtering, segmentation and classification.To demonstrate an example of BPT usefulness, a
pruning strategy aiming at object detection is discussed. Experimental results demonstrate the good performances of BPT.

1 Introduction

Les images hyperspectrales consistent en l’acquisition
d’une même scène à un très grand nombre de longueurs
d’onde. Cette diversité spectrale permet une caractérisation
fine des matériaux imagés. Ainsi, l’imagerie hyperspec-
trale est utilisée dans un nombre croissant d’applications
(télédétection satellitaire ou aeroportée, sécurité alimen-
taire, astrophysique et planétologie, imagerie biomédicale).
Néanmoins, l’exploitation optimale de ces données à très
grande dimension (chaque pixel est typiquement représenté
par un vecteur de dimension 100 ou 200) nécessite le déve-
loppement d’algorithmes spécifiques, la plupart des métho-
des classiques échouant. En particulier, l’intégration de
l’information spatiale, capitale pour l’analyse d’image, et
de l’informationspectrale, qui constitue la rochesse des
données, est un point délicat. La plupart des techniques de
la littérature se sont focalisées sur la dimension spectrale
(réduction de dimension, démélange spectral, classifica-
tion au niveau pixel) sans utiliser conjointement l’informa-
tion d’adjacence. Au cours des dernières années, différentes
stratégies ont été proposées pour incorporer l’information
spatiale[9][10] : prise en compte d’attributs spatiaux dans
la classification, régularisation Markovienne etc. Dans cet

article, nous proposons d’utiliser les arbres de partition
binaire (APB)[1] pour la représentation hiérarchique et
l’analyse des images hyperspectrales. A l’issue de sa construc-
tion, obtenue par fusion itérative de régions, l’APB fournit
une représentation hiérarchique de l’image dans une struc-
ture d’arbre de régions. Dans un second temps, cet arbre
peut être élagué pour répondre à de nombreuses applica-
tions, telles que la classification, le filtrage, la segmenta-
tion ou la détection d’objets. La structure de cet article
reprend ces deux étapes en traitant d’abord la construc-
tion de l’arbre, qui est une étape générique nécessitant des
développements théoriques pour être étendue aux données
hyperspectrales. La phase d’élagage, qui est d’abord liée à
l’application considérée, est ensuite abordée. Nous décrivons
ici une exemple de détection d’objets en télédétection hy-
perspectrale.

2 Construction de l’ABP

L’arbre de partition représente une image comme un en-
semble hiérarchique de régions (figure 1). Le niveau le plus
bas (les feuilles de l’arbre) est généralement constitué de
l’ensemble des pixels, même si n’importe quelle partition



peut servir de point de départ. Les noeuds suivants sont
obtenus par fusion de paires de régions voisines. La racine
de l’arbre répresente le support complet de l’image.
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Figure 1 – Example de construction de l’ABP

La construction de l’arbre est définie par un algorithme
itératif de fusion de régions itérative. La figure 1 montre un
exemple de construction. Pour définir complètement l’al-
gorithme de fusion, deux questions doivent être analysées :

1.Modèle de région MR : quels attributs sont nécessaires
pour représenter une région et pour caractériser l’union de
deux régions ?
2. Critère de fusion O(Ri, Rj) : quelle distance doit on
utiliser entre les attributs de deux régions voisines Ri et
Rj ? Le choix de cette distance détermine l’ordre de fusion
des régions et donc la structure de l’arbre.

2.1 Le modèle de région

Nous supposons qu’une région est un ensemble connexe
de pixels indépendants avec des valeurs spectrales identi-
quement distribuées et caractérisées par leur distribution
de probabilité [2]. En utilisant ce modèle avec des images
hyperspectrales contenant N canaux spectraux
{λ1, λ2, ...λN}, une région est modélisée par N distribu-
tions discrètesMR= {Hλ1

R , Hλ2

R , ...,HλN

R }. La figure 2 mon-
tre l’interpretation du modèle de région proposé.
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Figure 1: Example of BPT construction using a region merging al-
gorithm

2.1. Region Model: Non-parametric statistical model

This region model MR assumes that a region is a set of connected
pixels with independent identically distributed (i.i.d) spectral val-
ues characterized by the corresponding probability distribution [3].
Then, the region model is represented by a set of non parametric
probability density functions (pdfs) with no assumptions about the
nature of the regions nor the shape of the pdfs. Using this model with
an hyperspectral image containing {λ1, λ2, ..., λN} bands, regions
are modeled as N arbitrary discrete distributions, directly estimated
from the pixel values.

MR = {Hλ1
R , Hλ2

R , ..., HλN
R } (1)

Fig. 2 shows the non parametric statistical model interpretation.
It can be observed how MR is a matrix where each cell represents the
probability of the region pixels to have a radiance value as in a spe-
cific band λk. The region model is formed by the rows of the matrix
H

λk
R . It corresponds to the empirical spatial distribution (histogram)

of the region R in the band λk.
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Figure 2: Non parametric statistical model interpretation

Note that this model can also be defined when tree leaves are
single pixels by using the image self-similarity [6].

2.2. Merging criterion: Association measure via Multidimen-
sional Scaling

We are interested in defining a measure of association between two
non parametric statistical models defined by MRi and MRj . The
proposed measure is based on the distances between wavebands and
canonical correlations[7]. The main idea is to analyze the inter-
waveband similarity relationships for each data set MR via metric
scaling and principal coordinates, and then to establish an associa-
tion measure correlating the principal axis of both data sets obtained

via multidimensional scaling. Fig.3 summarizes the proposed pro-
cedure.
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Figure 3: Association measure via Multidimensional Scaling

Multidimensional scaling (MDS) [8] represents a set of objects
as a set of points in a map of chosen dimensionality, based on their
interpoint distances. The objective is to maximize the agreement be-
tween the displayed interpoint distances and the given ones. Thus,
MDS attempts to locate n objects as points in Euclidean space E
where the geometric differences between pairs of points in E agree,
as closely as possible, with the true differences between the n ob-
jects.
In our case, the n objects correspond to the N probability distri-
butions of each MR. Thus, the probability distribution similarities
(or dissimiliarties) of MR can be represented by a N x N distance
matrix ∆R= (δkl), where δkl = δlk ≥0 is computed by

δkl = e(K(H
λk
R

,H
λl
R

)) − 1 (2)
where K(H

λk
R , H

λl
R ) is the diffusion distance [9] measured be-

tween the probability distributions k and l.
Hence, being A the matrix with entries A = −( 1

2
)δ2

kl and the cen-
tering matrix H = In − 1

n
11� , the so-called inner product matrix

BR associated to ∆R can be computed by BR = HAH for each
MR[8]. The inner product matrix BR is NxN symmetric matrix
which can be spectrally decomposed as BR = URΛ

2
RU �

R. Assum-
ing the eigenvalues in ΛR are arranged in descending order, the ma-
trix UR contains the standard coordinates of region R where the s
first columns are the most representatives coordinates. The aim of
MDS is to represent MR in a reduced dimension, by taking the first
standard coordinates.
Given two regions defined by MRi and MRj , our interest is to mea-
sure the multivariate association between their s first standard co-
ordinates. Therefore, two distance matrices ∆Ri and ∆Rj to find
BRi = URiΛ

2
Ri

U �
Ri

and BRj = URjΛ
2
Rj

U �
Rj

should be computed
using the explained procedure.

The number s of dimensions is an important aspect in most mul-
tivariate analysis methods. In MDS, the number of dimensions is
based on the percentage of variability accounted for by the first di-
mensions. Here, a criterion which extends a sequence c defined and
studied in [10] is used to set the value of s. Firstly, a maximum di-
mension Ns suggested by the data should be fixed. Then, being ui

and vi, i = 1, ..., Ns, the first Ns columns of URi and URj , the
sequence ck is defined as

ck =

�k
t=1

�k
p=1 λ

2
tRi

(u�
tvp)2λ2

tRj�Ns
t=1

�Ns
p=1 λ

2
tRi

(u�
tvp)2λ2

tRj

k ∈ [1, ..., Ns] (3)
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Figure 2 – Interpretation du modèle de région

Si la région est modélisée par la matrice MR, chaque

position de cette matrice représente la probabilité que les
pixels de la région ont d’avoir une certain valeur de ra-
diance ai dans la bande λk. Ce modèle de région est formé
pour les files de la matrice. Cela correspond à la distribu-
tion spatiale empirique de la région R pour chaque canal.

2.2 Le critère de fusion

Nous proposons ici une mesure de similarité basée sur
les distances entre les canaux et les corrélations canoniques
[4]. L’idée principale est d’analyser les similarités entre
les canaux en utilisant le positionnement multidimensio-
nel (PMD) [6]. Une mesure d’association entre les deux
modèles MRi et MRj des régions voisines Ri et Rj est en-
suite obtenue en corrélant les coordonnées standards de
chaque ensemble obtenu pour le PMD. La figure 3 permet
de clarifier les différentes étapes qui constituent le critère
de fusion.
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Figure 3 – Interprétation du critère de fusion

L’objectif du PMD pour chaque MR est de construire,
à partir d’une matrice de distance, une représentation
euclidienne dans un espace réduit qui décrit au mieux
les histogrammes H . Dans notre cas, chaque matrice de
distance répresente les similarités entre les distributions
représentant chaque région. Dans ce contexte, nous propo-
sons d’utiliser la distance de diffusion [5] pour la construc-
tion de cette matrice pour chaque MR.
Pour chaque région R, la matrice de distance peut être
directement liée à la matrice BR, appelée matrice des pro-
duits scalaires de la configuration centrée [6] – Réciproque-
ment, les vecteurs propres de la décomposition spectrale
de BR définissent les coordonnées standards de la région
UR [6]. Considérant deux régions Ri et Rj , notre but est
donc de définir une mesure d’association entre les deux
régions en utilisant les coordonnées standards URi et URj

les plus représentatives. Celles-ci sont choisies en utilisant
le critére defini dans [7] qui prend en compte le variance
et la correlation des coordonnées principales.
La mesure d’association proposée consiste à considérer que
URi

et URj
forment un modèle de régression linéaire mul-



tivariée de la forme URi = βURj + e. Étant donné ce
modéle, l’idée est de mesurer s’il existe une dépendance
entre URi

et URj
. Cette dépendance est liée aux coeffi-

cients de régression β. Ces derniers seront egaux à zero s’il
y n’a pas de dépendance entre les variables. Par conséquent,
la stratégie consiste à calculer le test de variance Wilks
sous l’hypothèse β = 0 pour savoir si cette hypothèse est
vraie. Ce test est calculé à l’aide de :

W (Ri, Rj) = det(I − U ′
Rj
URiU

′
Ri
URj ) =

s∏

i=1

(1− r2i ) (1)

où det est l’operateur déterminant et ri sont les corrélations
canoniques pour chaque axe. Nous vérifions que
0 ≤ W (Ri, Rj) ≤ 1 et W (Ri, Rj) = 0 si Ri est égal à
Rj . Si l’hypothèse β = 0 est fausse, le test W (Ri, Rj) est
égal à 0 ce que signifie que Ri est fortement correlée à Rj .
Par contre, si W (Ri, Rj) = 1 l’hypothèse β = 0 est vraie
et Ri et Rj sont très différentes. Le test ainsi être alors
consideré comme une mesure d’association utilisée comme
critère de fusion O(Ri, Rj).

3 Elagage de l’arbre : Application
à la détection d’objets

L’ élagage de l’arbre peut être vu comme l’extraction
des sous-arbres composés de noeuds considérés comme ho-
mogènes au sens d’un certain critère (homogénéité spec-
trale, intensité, forme, texture etc.). Cette tâche peut être
effectuée en analysant un critère d’élagage le long des
branches de l’arbre afin de trouver les noeuds d’aire maxi-
male satisfaisant le critère. Alors que la construction de
l’arbre est une opération générique, le choix du critère
d’élagage est défini en fonction de l’application.
Dans cette étude, nous présentons un élagage visant à ef-
fectuer la détection de certains objets en télédétection.
Afin d’intégrer l’information spatiale et spectrale, l’ABP
est proposé comme un espace de recherche pour construire
une identification robuste d’objets. La stratégie consiste
à analyser l’APB en utilisant un ensemble de descrip-
teurs calculés pour chaque noeud. Nous proposons d’utili-
ser conjointement trois descripteurs : un descripteur de
forme, un descripteur spectral, ainsi que la taille pour
chaque noeud. Ces trois descripteurs sont calculés pour
tous les noeuds. Ensuite, les noeuds les plus proches de
la racine (i.e. ceux qui sont d’aire maximale pour une
branche donnée), et qui respectent le prédicat défini, sont
retenus pour la détection. Deux exemples de détection ont
été testés dans cette étude.

1. Détection des routes : L’ élongation de la région
est proposée comme descripteur de forme. Elle cor-
respond au rapport entre les axes de la plus pe-
tite bôıte englobante orientée contenant la région.
Le descripteur spectral correspond au coefficient de
corrélation entre le spectre moyen contenu dans la

région considérée et un spectre de référence de l’as-
phalte. Le descripteur de taille est simplement le
nombre de pixels contenus dans la région.

2. Détection des bâtiments : La rectangularité, définie à
partir de la bôıte englobante orientée minimum, est
proposée comme descripteur de forme. Le descrip-
teur spectral est le coefficient de corrélation entre le
spectre moyen de la région et un spectre de référence
du matériau constituant les bâtiments. Comme dans
les cas de la détection des routes, le descripteur de
taille est la taille de la région.

4 Resultats

Nous fournissons d’abord une évaluation de la construc-
tion de l’ABP proposée dans la section 2. Les expériences
ont été exécutées utilisant une partie de l’image hyper-
spectrale HYDICE publiquement disponible. Après élimina-
tion des bandes bruyantes, les données contiennent 167
bandes spectrales. La figure 4(a) montre une combinai-
son colorée RGB composée en utilisant trois canaux sur
les 167 bandes spectrales disponibles. Pour cette image,
l’ABP est calculé par le procédé décrit dans la section 2.
La vérité terrain est construite manuellement et présentée
sur la figure 4(b). Pour évaluer la qualité de la construction
de l’APB, nous avons extrait un résultat de segmentation
impliquant un certain nombre NR de régions en arrêtant
le processus de fusion après NR − 1 itérations. Nous com-
parons la partition extraite de l’ABP avec la segmen-
tation hiérarchique obtenue par le l’algorithme RHSEG
développé à la NASA et considéré comme l’état de l’art
[3]. En comparant les deux résultats, l’évaluation visuelle
confirme que la partition extraite par l’ABP est beaucoup
plus proche de la vérité terrain que celle calculée avec RH-
SEG.
Pour une évaluation quantitative, nous proposons utiliser
la distance symétrique dsym [8] pour évaluer la qualité
des partitions obtenues. Ayant une partition P et une
vérité terrain V, la distance symétrique correspond au
nombre minimum de pixels dont les étiquettes doivent être
changées dans la partition P pour réaliser une correspon-
dance parfaite avec la partition V normalisé par le nombre
total des pixel dans l’image. Pour les résultats des figure
4(c) et (d), la dsym = 0.25 dans le cas de l’ABP alors que
la partition obtenue avec RHSEG obtient dsym = 0.70.
Une deuxième série d’expériences est menée pour la détec-
tion et la reconnaissance d’objets. Nous comparons une
classification au niveau pixel (utilisant seulement l’infor-
mation spectrale) avec la stratégie d’élagage proposée pour
l’ABP dans la section 3. Pour la classification au niveau
pixel, les pixels détectés sont les pixels qui ont une corréla-
tion très forte avec le spectre de référence. Par exemple,
dans le cas des routes, les pixels detéctés ont une mesure
de corrélation haute avec le spectre de l’asphalte.



(a) RGB (b) V

(c) ABP, 63 régions (d) RHSEG, 63
régions

Figure 4 – (a) image RGB Hydice, (b) Vérité de terrain,
(c) Partition obtenue avec l’ABP , (d) Partition obtenue
avec RHSEG

Les résultats obtenus avec l’AB Pdémontrent l’avan-
tage d’utiliser cette représentation orientée par régions.
L’utilisation de l’information spectrale et spatiale dans les
noeuds de l’ABP montre une meilleure détection par rap-
port à la classification utilisant seulement l’information
spectrale.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 5 – Première ligne : résultats obtenus pour la
détection de route (a) et bâtiment (b) avec la classification
au niveau des pixel. Deuxième ligne : les résultats obtenu
pour la détection de route (c) et bâtiment (d) utilisant
l’élagage de l’ABP.

5 Conclusions

Dans le cadre des images hyperspectrales, la construc-
tion et l’élagage de l’arbre binaire de partition ont été
présentés dans ce travail. Concernant la construction, deux
concepts ont été accentués pour définir l’algorithme de
fusionnement récursif de régions. Le premier concept est
l’utilisation de modèles statistiques de région qui traitent
efficacement le problème de la variabilité spectrale. Le se-

cond est l’utilisation d’une nouvelle distance entre régions
qui repose sur les corrélations canoniques entre les co-
ordonnées principales. La construction de l’ABP a été
examinée comparant des partitions extraites à partir de
l’ABP aux partitions calculées par des techniques hiérarchi-
ques classiques de segmentation. Les résultats ont démontré
que les régions contenues dans l’ABP représentent des ob-
jets d’intérêt de l’image. Par conséquent, le ABP peut-être
consideré comme une description hiérarchique de l’image
à base de régions représentatn des objets de la scène ob-
servée. Ici, deux exemples de détection d’objet (route et
bâtiment) utilisant l’ABP ont été présentées. Les résultats
améliorent clairement la classification basée pixel et démon-
trent la généricité de la représentation.
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