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Résumé – Dans cet article, nous proposons une méthode robuste de classification d’images en s’appuyant sur la théorie de la détection. Tout
d’abord, nous introduisons un nouveau test d’hypothèses basé sur la distance géodésique et sur l’estimateur du point fixe de la matrice de
covariance pour les distributions Gaussiennes multivariées. Ensuite, nous analysons la robustesse au bruit de ce classificateur sur des données de
synthèse. Enfin, nous validons la méthode proposée sur des données Polarimétrique Radar à Synthèse d’Ouverture simulées pour la classification
de parcelles forestières.

Abstract – This paper introduces a robust image classification algorithm, based on the detection theory. First, we introduce a new hypothesis
test based on the geodesic distance and on the fixed point estimator of the covariance matrix for multivariate Gaussian distributions. Next, we
analyze its noise robustness for simulated data. Finally, the proposed method is validated for the classification of Polarimetric Synthetic Aperture
Radar (PolSAR) images of forest stands.

1 Introduction

Dans la littérature, les représentations multi-échelles ont été
largement plébiscitées pour de nombreuses applications en trai-
tement d’images telles que le filtrage [1], la segmentation [2] ou
la classification [3]. En classification, le principe général réside
dans la modélisation des coefficients de détails par des densités
de probabilités. Dans ce contexte, de nombreux modèles uni-
variés ont été proposés, tels que la distribution Gaussienne gé-
néralisée [3]. Cependant, ces modèles univariés ne permettent
pas d’exploiter pleinement les dépendances présentes dans les
images (dépendances spatiales, spectrales, . . . ). De ce fait, des
familles de lois multivariées ont été considérées telles que les
distributions elliptiques [4, 5], les copules [6, 7]. L’ensemble
des estimés des paramètres de ces distributions (matrice de co-
variance, paramètre de forme, d’échelle, . . . ) représente la si-
gnature de l’image.

Une fois ces signatures extraites, une règle de décision basée
sur une mesure similarité est mise en place pour réaliser la clas-
sification. Pour cela, la divergence de Kullback-Leibler (KL)
ou la divergence de Jeffrey sont régulièrement choisies [8]. Plus
récemment, Verdoolaege et al. ont proposé l’utilisation de la
distance géodésique (GD) qui a montré des performances de
classification supérieures vis à vis de la divergence de KL [5].

Afin de réguler la probabilité de fausse alarme du classifieur,
il est possible de mettre en place un test d’hypothèses. En nous
appuyant sur la théorie de la détection, nous proposons un al-
gorithme robuste de classification d’images à partir de la sta-

tistique des mesures de similarité entre deux modèles paramé-
triques. Inspiré par les travaux sur la divergence de KL [9] et sur
la famille des (h, φ)-divergences [10, 11], nous présentons ici
un nouveau test d’hypothèses basé sur la GD. Nous présentons
également son extension au cas des estimateurs robustes [12].

Cet article est organisé comme suit : la partie 2 présente le
test d’hypothèses basé sur la GD. Une application au cas par-
ticulier des distributions Gaussiennes multivariées est ensuite
proposée. Afin de rendre robuste le classifieur, nous nous in-
téressons à la théorie des M-estimateurs et notamment l’esti-
mateur du point fixe (FP) de la matrice de covariance. Le clas-
sifieur ainsi obtenu est ensuite validé dans la partie 3, sur des
images radar polarimétriques (PolSAR) simulées, pour la dif-
férenciation de classes d’âges de forêt de pin.

2 Mise en place d’un test d’hypothèses
pour la classification robuste

2.1 Présentation du test d’hypothèses

Soient X1 = (x1
1, . . . ,x

1
m) et X2 = (x2

1, . . . ,x
2
n) deux

ensembles de m et n vecteurs aléatoires x, indépendants et
identiquement distribués (iid) selon les modèles paramétriques
p(x|θ1) et p(x|θ2). Soient θ̂1 et θ̂2 les estimateurs au sens du
maximum de vraisemblance (ML) des paramètres θ1 et θ2 cal-
culés pour ces ensembles.

L’objectif d’un algorithme de classification est de déterminer



si les ensembles X1 et X2 sont obtenus à partir du même mo-
dèle paramétrique. Pour cela, nous pouvons considérer le test
d’hypothèses suivant :{

H0 : θ1 = θ2,
H1 : θ1 6= θ2.

(1)

Sous l’hypothèse nulleH0, Salicru et al. ont démontré dans [10,
11] la propriété suivante :

S(θ̂1, θ̂2) =
2mnv

m+ n
D(θ̂1, θ̂2) −−−−−→

n,m→∞
χ2
M , (2)

où S(θ̂1, θ̂2) est la statistique du test, M le nombre de degrés
de liberté (égal à la dimension de l’espace paramétrique Θ). v
est une constante qui dépend de la mesure de similarité D (par
exemple v = 1 pour la divergence de Kullback-Leibler).

Ce test d’hypothèse a été d’abord introduit pour la diver-
gence de KL [9] et ensuite généralisé pour la famille des (h, φ)
divergences [10, 11]. Dans cet article, nous proposons d’étendre
ce test d’hypothèses au cas où la mesure de similarité est la dis-
tance géodésique (GD). Comme sous l’hypothèse H0 la diver-
gence de KL est équivalente à la moitié du carré de la GD, il
en résulte que la statistique SGD(θ̂1, θ̂2) = mn

m+nGD
2(θ̂1, θ̂2)

converge asymptotiquement vers la loi du χ2 avec M degrés
de liberté pour des tailles de population m et n suffisamment
grandes. Il est intéressant de noter que sous l’hypothèse H0, la
distribution de la statistique SGD ne dépend ni de θ1 ni de θ2
permettant ainsi de régler la probabilité de fausse alarme plus
aisément.

Dans la suite, nous considérons une application de ce test
d’hypothèses au cas particulier des distributions Gaussiennes
multivariées (MGD) de moyenne nulle. Dans ce cas, la GD est
définie comme :

GD(M̂1, M̂2) =

[
1

2

∑
i

(lnλi)
2

] 1
2

, (3)

où M̂1 et M̂2 sont les estimateurs empiriques (SCM) des deux
matrices de covariance M1 et M2 et λi, i = 1 . . . d sont les va-
leurs propres de M̂−12 M̂1. Par conséquence, l’hypothèse nulle
M1 = M2 peut être rejetée à un seuil α si

Pr(χ2
M > SGD(M̂1, M̂2)) ≤ α,

sachant que le nombre de degrés de liberté M est égal à d(d+
1)/2, où d est la dimension de la matrice de covariance.

Afin de proposer un classifieur robuste, il convient de gé-
néraliser ce test d’hypothèses au cas des estimateurs robustes
des matrices de covariance, ce qui est l’objet de la prochaine
sous-partie.

2.2 Extension aux estimateurs robustes
La classe de M-estimateurs a été introduite dans le contexte

de l’estimation robuste, afin d’identifier la présence des don-
nées aberrantes dans les jeux de données, ou d’erreurs dans le
modèle. Pour des observations de moyenne nulle, le M-estimateur

de la matrice de covariance est défini [12, 13] comme la solu-
tion de :

M̂ =
1

N

N∑
i=1

u(xT
i M̂

−1xi)xix
T
i , (4)

où u(·) est une fonction positive qui pondère chacune des ob-
servations xi. Cette fonction de pondération u(·) tend vers zéro
afin de garantir que les valeurs aberrantes ont une contribution
faible à l’estimation de la matrice de covariance par rapport
aux autres observations. L’estimateur empirique (SCM) de la
matrice de covariance attribue quant à lui une pondération uni-
forme (i.e. u(·) = 1) à chaque observation, confirmant ainsi
son caractère non robuste.

Les M-estimateurs ont été très largement étudiés dans la lit-
térature. Ils peuvent être vus comme une généralisation de l’es-
timateur de la matrice de covariance par maximum de vraisem-
blance pour des distributions elliptiques. Si u(t) = 1/t on ob-
tient un cas particulier de cet estimateur : l’estimateur du point
fixe (FP), donné par [14, 15] :

M̂ =
1

N

N∑
i=1

xix
T
i

xT
i M̂

−1xi

. (5)

Si M̂ est une solution de (5), alors cM̂ est aussi une solution
de cette équation, quelque soit le paramètre d’échelle c 6= 0.
Afin de garantir l’unicité, la matrice de covariance est norma-
lisée. En pratique, un contrainte sur la trace de l’estimée est
considérée. Cet estimateur FP peut être vu comme l’estimateur
ML de la matrice de covariance normalisée pour un modèle de
mélange d’échelle de Gaussiennes 1, où les multiplieurs τi sont
des paramètres déterministes et inconnus [14].

Les propriétés de cet estimateur FP ont été analysées dans [15].
En particulier, cet estimateur FP est la solution unique, non
biaisée et consistante de (5). En outre, l’estimateur FP suit une
distribution de Wishart à (d/(d+ 1))N degrés de liberté.

2.3 Robustesse au bruit
Dans cette partie, nous comparons les performances des es-

timateurs SCM et FP en terme de robustesse au bruit pour la
statistique SGD introduite dans (2). Soient X1 et X2 deux en-
sembles de 1282 réalisations iid d’une loi MGD de moyenne
nulle et de matrice de covariance M = (Mi,j), avec Mi,j =
ρ|i−j|. L’ensemble X2 est ensuite bruité par un bruit blanc
Gaussien additif de matrice de covariance σ2Id, où σ2 est la
variance du bruit et Id est la matrice identité. Pour cette ex-
périence, le risque α est fixé à 0.05 et plusieurs matrices de
covariance M sont testées (ρ = 0.25, 0.5 et 0.75). La Fi-
gure 1 présente le taux de classification en fonction de la va-
riance du bruit. Les courbes en pointillés et en trait plein corres-
pondent respectivement aux estimateurs SCM et FP. Ici, 103 ti-
rages aléatoires sont considérés pour estimer les performances
de classification moyennes. Comme observé sur la Figure 1,

1. Un modèle de mélange d’échelle de Gaussiennes admet la représentation
stochastique x =

√
τz, où le multiplieur τ est une variable aléatoire (τ ∈ R+)

et z est un vecteur Gaussien, de moyenne nulle et de matrice de covariance M.
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FIGURE 1 – Évolution des performances de classification en
fonction de la variance du bruit σ2 pour les estimateurs SCM
et FP.

l’estimateur FP présente de meilleures performances que l’es-
timateur SCM, confirmant son caractère robuste. Ce gain en
performances est d’autant plus élevé que les matrices de cova-
riances sont peu structurées (ρ faible).

3 Application à l’imagerie polarimétrique
Dans ce papier, nous proposons une application du classi-

fieur proposé dans la partie 2 au cas l’imagerie polarimétrique
radar (PolSAR) pour la différenciation de classes d’âges de fo-
rêts de pin. Pour cela, une base de données a été créée en uti-
lisant le simulateur PolSARproSim [16]. Celle-ci se compose
de 350 images PolSAR en bande L à 1.3 GHz, représentant des
parcelles forestières de pins, qui sont groupées en 4 classes en
fonction de l’âge de la parcelle : moins de 10 ans (Figure 2(a)),
entre 10 et 20 ans (Figure 2(b)), entre 20 et 30 ans (Figure 2(c)),
et plus de 30 ans (Figure 2(d)). La densité de la parcelle fo-
restière est choisie pour respecter les caractéristiques typiques
des forêts cultivées de pins maritimes en Aquitaine. La hau-
teur moyenne des arbres est calculée en utilisant le modèle
théorique de Maugé [17] : Hmean = Hmax(1 − 0.96a), où
Hmax = 30 mètres est la hauteur maximale et a est l’âge du
peuplement forestier. Les images sont simulées pour un capteur
situé à 3500 mètres d’altitude avec un angle d’incidence égal à
45◦ et plusieurs résolutions spatiales sont considérées (0.5, 1,
2, 3 et 5 mètres).

D’un point de vue thématique, l’enjeu principal de cette étude
est de déterminer la meilleure configuration d’acquisition pour
la classification de forêt de pins. En d’autres termes, est-il pré-
férable d’avoir une image SAR à très haute résolution spatiale
avec un seul canal polarimétrique ou alors une image basse ré-
solution contenant 2 ou 3 canaux polarimétriques ? A haute ré-
solution spatiale, comme observé sur la Figure 2, il est possible
de considérer l’existence d’une relation entre les variables de
structure forestière (âge, diamètre de la couronne, hauteur des
arbres, densité du peuplement, etc.) et l’information texturale

(a) classe 1 (b) classe 2 (c) classe 3 (d) classe 4

FIGURE 2 – Exemple d’images des forêts de pin en bande L,
simulées avec le logiciel PolSARproSIM à une résolution d’un
mètre.

présente dans les images. A basse résolution, l’information tex-
turale n’est plus visible dans les images mais la diversité pola-
rimétrique peut-être exploitée pour la classification.

Dans ce contexte, nous procédons à une méthode de valida-
tion croisée en séparant la base de données en deux : un en-
semble d’apprentissage et un ensemble de test. La signature de
chaque image dans les deux ensembles est calculée et utilisée
pour classifier chacun des peuplements forestiers. Nous com-
parons ensuite différentes approches basées sur des descrip-
teurs non paramétriques comme les matrices de co-occurrences
(GLCM) [18] et des descripteurs paramétriques en utilisant l’ap-
proche présentée dans la partie 2.

L’image contenant le coefficient de rétrodiffusion en dB est
quantifiée sur 32 niveaux de gris afin de calculer la GLCM et
d’en extraire les descripteurs texturaux d’Haralick [18]. Les
paramètres des GLCM (distance, orientation, choix des des-
cripteurs) sont optimisés afin d’obtenir les meilleurs perfor-
mances de classification. Dans cette étude, les critères d’homo-
généité, d’entropie, de corrélation et de moyenne sont calculés
et moyennés dans le quatre directions afin de réduire l’influence
de l’orientation des rangs du peuplements.

Pour les descripteurs paramétriques, nous considérons la dis-
tribution Gaussienne multivariée (MGD) avec l’estimateur FP
de la matrice de covariance introduit dans la section 2.2. Plu-
sieurs types de dépendances peuvent être considérés. Si un seul
canal polarimétrique est à disposition, il est possible de modé-
liser les dépendances spatiales à travers une décomposition en
ondelette (WT + S). Dans ce cas, pour chaque sous-bande, un
ensemble de vecteurs de taille 9 contenant les coefficients en
ondelette dans un voisinage spatial 3 × 3 sont modélisés par
une MGD. Lorsque plusieurs canaux polarimétriques sont dis-
ponibles, différentes dépendances peuvent être modélisée :

– la dépendance polarimétrique (MGD Polar) en modélisant
directement les vecteurs composés des trois canaux pola-
rimétriques.

– la dépendance polarimétrique sur les coefficients en on-
delettes (MGD Polar + WT). Dans ce cas, une décompo-
sition en ondelettes est effectuée pour chacun des canaux
polarimétriques et le modèle MGD est utilisé pour modé-
liser ces dépendances inter-canaux.

– la dépendance polarimétrique et spatiale sur les coeffi-
cients en ondelettes (MGD Polar + WT + S). Un ensemble
de vecteurs de taille 27 contenant les coefficients en on-
delette dans un voisinage spatial 3 × 3 pour chacun des
canaux polarimétriques est modélisé par une MGD.
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FIGURE 3 – Influence de la résolution sur les performances de
classification.

Pour les modèles faisant intervenir une décomposition en on-
delettes (WT), la mesure de similarité entre deux images I1 et
I2 est obtenue par :

GD2(I1||I2) =

Nsc∑
s=1

Nor∑
o=1

GD2(M̂1,s,o||M̂2,s,o), (6)

où M̂1,s,o représente l’estimateur FP de la matrice de cova-
riance M à l’échelle s et l’orientation o de l’image I1.

La Figure 3 montre les performances de bonne classification
en fonction de la résolution spatiale pour les différentes mé-
thodes présentées ci-dessus. Pour les deux méthodes n’exploi-
tant qu’un canal polarimétrique, seule la polarisation présentant
les meilleurs résultats est affichée (canal HV pour les GLCM
et canal HH pour MGD+WT+S). Aussi, on peut conclure que,
pour cette application, il est préférable d’avoir une image ra-
dar à très haute résolution spatiale ayant une seule polarisation
qu’une image contenant les 3 canaux polarimétrique à basse
résolution. Un gain d’environ 8.7% est observé (95.8 ± 3.1%
pour MGD HH + WT + S à 0.5 mètres versus 88.1±3.7% pour
MGD Polar à 5 mètres).

4 Conclusion

Dans cet article, un algorithme robuste de classification sur
l’espace des matrices de covariance est proposé. Celui-ci re-
pose sur la mise en place d’un test d’hypothèses basé sur la
distance géodésique et sur un estimateur robuste de la matrice
de covariance : l’estimateur du point fixe. Une expérimenta-
tion sur données simulées a montré un gain significatif par rap-
port à l’estimateur empirique de la matrice de covariance sur
des données bruitées. Enfin, une application à la classification
d’images polarimétriques a été proposée validant ainsi le po-
tentiel cette approche.
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