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Résumé - La polarimétrie étend la dimensionnalité des données SAR (à 3 ou 4), d’où la nécessité de disposer des  

lois statistiques multivariées (et non-gaussiennes, en vertu de la haute résolution) pour la modélisation PolSAR : la 

loi normale multivariée ou les SIRV (Spherically Invariant Random Vectors / Vecteurs Aléatoires à Invariance 

Sphérique). Néanmoins, plus le modèle (statistique) devient compliqué, plus il est difficile d’estimer ses paramètres. 

Par ailleurs, il n’est pas garanti que les modèles SIRV, malgré leur grande souplesse, soit adaptés pour décrire tout 

jeu de données PolSAR. Cette observation nous conduit, dans cet article, à analyser la pertinence de ces modèles par 

rapport aux données PolSAR, notamment à travers une propriété statistique parmi les plus importantes, car souvent 

supposée : la circularité. 

Abstract – Polarimetry extends the dimensionality of SAR data (to 3 or 4), so the necessity to have multivariate 

statistic (and non-Gaussian, because of the high resolution) distributions as models for PolSAR data: such are the 

SIRV (Spherically Invariant Random Vectors). However, as the statistic model becomes so complicated, correctly 
estimating its parameters gets difficult. More, although they are versatile, the SIRV models are not guaranteed to 

match the PolSAR data. To evaluate the pertinence of those models with respect to the PolSAR data, through one of 

their most important statistic property, namely the circularity, it is the purpose of this paper. 

 

1 Introduction 

Les données PolSAR (Polarimetric Synthetic 

Aperture Radar) décrivent l’interaction entre les ondes 

électromagnétiques et les rétro-diffuseurs se trouvant 

dans chaque cellule de résolution, permettant ainsi 

d’extraire une information concernant les propriétés 

physiques de la cible balayée. Généralement, et 

notamment pour les cibles distribuées (terrains, forêts 
etc.), l’analyse repose sur les propriétés statistiques des 

données. 

L’approche classique, basée sur le modèle gaussien, 
assez limité, est d’ores et déjà dépassée en raison de 

l’amélioration de la résolution des SAR modernes. En 

effet, la diminution de la taille des cellules de résolution 

entraîne un faible nombre de rétro-diffuseurs au sein de 

chacune d’elles. Le théorème limite centrale ne peut 

donc plus être appliqué et le modèle gaussien doit être 

remis en question. 

Ceci a nécessité la mise en œuvre de modèles 

statistiques plus complexes, tels les SIRP (Spherically 

Invariant Random Process / Processus Aléatoires à 
Invariance Sphérique), dont certains cas particuliers (les 

lois K-compound, Weibull etc.) ont fait office de lois 

alternatives à la loi normale (par exemple, pour les 
radars côtiers) avant d’avoir été réunis sous le modèle 

SIRP, plus général. 

La polarimétrie étend la dimensionnalité des données 

observées (à 3 ou 4) et ce sont donc les lois statistiques 

multivariées qui sont utilisées dans le contexte PolSAR : 

la loi normale multivariée ou les SIRV (Spherically 

Invariant Random Vectors / Vecteurs Aléatoires à 

Invariance Sphérique). 

Néanmoins, plus le modèle (statistique) devient 

compliqué, plus il est difficile d’estimer ses paramètres. 

Par ailleurs, il n’est pas garanti que les modèles SIRV, 

malgré leur grande souplesse, soit adaptés pour décrire 

tout jeu de données PolSAR. Cette observation nous 
conduit, dans cet article, à analyser la pertinence de ces 

modèles par rapport aux données PolSAR, notamment à 

travers une propriété statistique parmi les plus 
importantes, car souvent supposée : la circularité. 

2 Modèles statistiques dans l’imagerie SAR 

polarimétrique 

Les quatre composantes du vecteur k  qui décrit le 

comportement polarimétrique d’une cellule de 

résolution sont issues de la matrice Sinclair : 
hhS , 

hvS , 

vhS  et vvS . Pour les configurations mono-statiques où le 

théorème de la réciprocité s’applique, 
hv vhS S= , il ne 

reste que trois composantes utiles : hhS , hvS  et vvS . 

Dans ce cas, le vecteur [ ]1
,2 ,

2

T

hh vv hv hh vvS S S S S= − +k . 

Pour une image PolSAR comprenant des cibles 
distribuées, le vecteur k  est supposé non-deterministe 

et sa loi multivariée s’écrit sous l’hypothèse du modèle 

SIRV selon : 

τ=k z  

où τ  est une variable aléatoire positive (la texture) et z  
est un vecteur aléatoire, complexe, gaussien et centré. 



Les deux variables aléatoires dont statistiquement 

indépendantes. 

Pour caractériser k , il est donc suffisant de disposer 

de la loi ( )pτ τ  de τ  et de la matrice de covariance M  

de z . Si ( )pτ τ  est un Dirac, on retrouve le modèle 

gaussien (multivarié) pour k . Un autre cas souvent 

rencontré considère la loi ( )pτ τ  de type Fisher, la loi du 

SIRV ainsi obtenue étant la loi KummerU [Bombrun, 

2011]. 

2.1 Circularité de processus aléatoires complexes 

Un processus aléatoire complexe 
0Z  est circulaire 

[Picinbono, 1994] (sa distribution statistique est 

circulairement symétrique) si sa loi reste invariante à sa 

multiplication avec tout nombre complexe de module 

unitaire : 
0Z  a la même distribution statistique que 

0

je Zθ . 

Caractériser un processus aléatoire complexe 0Z  

équivaut à caractériser ses parties réelle 
0X  et 

imaginaire 
0Y , donc la circularité de 0Z  signifie que le 

vecteur aléatoire réel 
0 0 0( , )TV X Y=  est sphériquement 

symétrique par rapport à l’origine. Ceci équivaut à dire 

que la fonction caractéristique de 
0Z  est de la forme 

( )
0

2( ) | |Z z zφΦ = , où : [0, [φ ∞ → ℜ  est nommée 

générateur caractéristique. Si elle existe, la densité de 

0Z  est alors de la forme ( )
0

2( ) | |Zf z g z= , où 

: [0, [ [0, [g ∞ → ∞  est nommée générateur de densité 

[Ollila, 2011]. 

3 Tester la circularité pour les processus 

aléatoires complexes 

Nous considérons par la suite le cas d’un radar mono-

statique, donc le vecteur k  a trois composantes 

complexes. 

3.1 Processus aléatoires gaussiens  

Dans le cas gaussien, le modèle statistique est : 
11

( )
H

G m
p e

π
−−= k T kk

T
 

où 3m =  pour le cas mono-statique. Si on note 

{ }HE=T kk  la covariance, { }TE=C kk  la pseudo-

covariance [Neeser, 1993] (ou la covariance 

complémentaire [Schreier, 2003] ou la fonction de 

rélation [Picinbono, 1996]), [ , ]T H T=z k k  le vecteur 

augmenté et 
1

ˆ 1/
N H

SCM i ii
N

=
= ∑R z z  l’estimateur SCM 

(Sample Covariance Matrix), alors le teste de sphéricité  

répose sur le GLRT (Generalized Likelihood Ratio Test 

/ Teste du Rapport de Vraisemblance Généralisé). Les 

deux hypothèses sont : 

1. H1 : k  est sphérique, c’est-à-dire m=C 0  

2. H2 : k  est non-sphérique, c’est-à-dire  m≠C 0  

Le test de sphéricité s’écrit [Walden, 2009] [Scharf, 

2000] : 

{ }

{ }
1

0

1ˆ ,

1 2

1ˆ

ˆmax ( ,..., )

( ,..., )
max ( ,..., ) ˆ

SCM m

SCM

HN SCM

N
H

N
SCM

p

p
λ=Λ = = > <

k
R C 0

k
R

k k R
k k

k k T

 

Asymptotiquement, 2

1 ( 1): ln m mH N χ +− Λ → . 

La figure 1 présente le jeu de données analysé en 

colorisation RVB et les valeurs du GLRT, entre 0 et 1, 

estimés en utilisant une fenêtre carrée de taille 9 9× . 

 

 

 
 

Figure 1: Jeu de données Toulouse PolSAR (haut) et valeurs de 

GLRT (bas) du site Toulouse (Ramses, bande X) 

Les valeurs obtenues sont conformes aux attentes : 

c’est-à-dire, les régions agricoles et végétales, où les 

cibles sont distribuées, manifestent pleinement non 
seulement un caractère gaussien, mais aussi circulaire 

de leurs échos radar. En revanche, les valeurs du GLRT 

sont faibles pour les régions urbaines, où même le 

caractère gaussien des échos radar n’est pas respecté. 

3.2 Processus aléatoires à invariance sphérique  

Dans ce cas, le modèle statistique est : 

( )
1

1

0

1 1
( ) exp ( )

( )

H
H

m mm m
p p d hτ τ

τπτ π

∞ −
− 

= − = 
 

∫
k M k

k k M k
M M

 

En reprenant les notations antérieures, le teste de 

sphéricité repose sur le GLRT ajusté pour distributions 

CES (Complex Elliptically Symmetric) [Tyler, 1983] 

[Ollila, 2009], nommé aGLRT. 
Les hypothèses restent les mêmes et le teste de 

sphéricité s’écrit : 
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Asymptotiquement, ( )MLGLRT R  est équivalent au 

( )SCMaGLRT R  sous l’hypothèse H1 : 

1

0
1 2

ˆ
1

( ,..., ) 3( ) ln
ˆˆ

H
SCM

a N a
H

SCM

N m λ
γ

 
 Λ = − − > <  
 

R
k k

T

 

Enfin, il est possible de montrer aussi que H1 : 
2

1( ,..., )a N mχΛ →k k . 

La figure 2 présente la carte de détection des 

processus aléatoires non-circulaires, obtenue en 

imposant un taux de fausse alarme 210FAP −=  et une 

fenêtre d’analyse carrée de taille 9 9× . 

 

 
Figure 2: Carte de detection de non-circularité du site Toulouse 

(Ramses, bande X) 

Dans ce cas aussi, conformement aux attentes, les 

régions à forte non-circularité sont en général les 

régions urbaines. 

4 Conclusions 

Les résultats obtenus montrent que la condition de 

circularité est généralement respectée pour le jeu de 

données analysé. Ceci est d’autant plus vrai dans les 
régions comprenant des cibles uniformes et distribuées 

(forêts, zones agricoles etc.). Néanmoins, les régions 

urbaines à forte concentration de cibles ponctuelles et 
très hétérogènes sont moins appropriées du point de vue 

de la circularité. 

Il en découle une certaine difficulté de caractérisation 

des régions urbaines. En effet, la circularité est souvent 

assumée et la plupart des modèles ainsi développés (par 

exemple, le modèle SIRV) respectent cette limitation. 

En revanche, ceci rende ces modèles moins appropriés 

pour la caractérisation des régions urbaines. 

Néanmoins, il est possible que cette explication ne 
soit pas exclusive. Un autre point de vue est que l’autre 

racine de cette inexactitude se trouve dans l’hypothèse 

faite sur le caractère ergodique/stationnaire (au sens 
spatial) du signal réfléchi et, aussi, même dans 

l’hypothèse faite sur le caractère aléatoire de ce signal. 

En fait, l’utilisation d’une fenêtre d’analyse pour 

estimer les paramètres statistiques du signal réfléchi 

repose sur le caractère ergodique/stationnaire du signal 

écho. Mais, alors que cette hypothèse est acceptable 

dans le cas des cibles distribuées et uniformes, où la 

structure physique (et, donc, le paramètres de l’écho 

radar) diffère très peu d’une cellule de résolution (pixel) 

à une autre, dans les régions urbaines la structure 

physique (et les paramètres de l’écho radar) peut être 
très différente d’une cellule de résolution à une autre. 

Ceci rend l’hypothèse du caractère 

ergodique/stationnaire moins applicable. 
Enfin, il faut aussi noter que le écho radar n’est pas 

un signal aléatoire en soit, mais assumé ainsi, en raison 

de sa complexité. En principe, si les conditions de 

mesure sont reproduites à l’identique, les échos seront 

aussi parfaitement identiques (même si une légère 

différence des conditions de mesure conduirait à des 

valeurs fortement différents du signal écho, ceci n’est 

pas forcement un argument pour le caractère aléatoire 

du signal, mais peut être aussi expliqué dans une 
paradigme déterministe – les modèles chaotiques). 

Des différents paramètres, tels que les conditions 

météorologiques et, encore plus importantes, les 
transformations que subit la cible en temps (d’une 

acquisition à l’autre, par exemple), font que l’écho 

prenne un caractère aléatoire. Ce dernier est causé, de 
façon prédominante, par la transformation de la cible. 

Or, cette transformation de la cible est évidente dans 

le cas des cibles agricoles/végétales (l’humidité et 

notamment le vent modifie leur structure physique et 

leurs propriétés électromagnétique), mais il reste moins 

important pour les cibles urbaines, ce qui rend 

l’hypothèse du caractère aléatoire moins applicable dans 

le cas de ces dernières. 

En perspective, il est envisageable de développer des 
modèles chaotiques [Haykin, 1997] [Haykin, 1998] [Hu, 

2005] [Gao, 1994] ou pseudo-chaotiques [Gao, 2005] 

du signal écho provenant des régions urbaines. Ces 

modèles devraient être capable de prendre en compte le 

caractère déterministe de ces régions (présence des 

angles dièdres, des lignes droites, des cavités etc.), tout 

en laissant place à une certaine imprévisibilité (les 

orientations de ces éléments). 

Ces modèles feront l’objet des travaux ultérieurs. 
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