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Résumé – Nous proposons dans ce papier un test statistique du rapport de déterminant hétérogène (HT) pour mesurer la similarité de deux
matrices de covariance pour la détection de changement de façon non supervisée dans des images radar SAR polarimétriques. La matrice de
covariance complexe multilook est supposée suivre le modèle de produit. La distribution de la statistique du test HT développée sous l’hypothèse
nulle est exprimée en termes de fonctions Fox-H. Grâce à cette distribution, l’algorithme du taux constant de fausses alarmes (CFAR) est dérivé
et un seuil est appliqué à la statistique HT produisant une carte de changement. Enfin, des données PolSAR multilook simulées sont utilisées
pour évaluer les performances de la méthode et sont comparées à la statistique de la trace de Hotelling-Lawley (HLT) et à la statistique du test
du rapport de déterminant (DRT).

Abstract – In this paper, we propose a heteregenous determinant ratio test (HT) statistic to measure the similarity of two covariance matrices for
unsupervised change detection in polarimetric SAR images. The multilook complex covariance matrix is assumed to follow the product model.
We provide the distribution of the HT statistic with density expressed in terms of Fox H-functions. Thanks to this distribution, the constant false
alarm rate (CFAR) algorithm is derived and a threshold is provided to apply to the HT statistic producing a binary change map. Finally, simulated
multilook PolSAR data are employed to assess the performance of the method and is compared to the Hotelling-Lawley trace (HLT) statistic and
the determinant ratio test (DRT) statistic.

1 Introduction
La détection des changements en télédétection devient de

plus en plus importante pour la surveillance de l’environne-
ment, l’évaluation des dommages, les enquêtes agricoles, l’ana-
lyse des changements forestiers. Les capteurs radar à synthèse
d’ouverture (SAR) sont largement utilisés pour la détection des
changements. Ils peuvent fournir des images multi-temporelles
à haute résolution, à de courts intervalles et pendant des cycles
saisonniers complets. La détection des changements est un pro-
cessus qui analyse une paire d’images SAR de la même zone
géographique acquises à des moments différents et identifie les
changements éventuels. Le résultat est une génération d’une
carte de détection de changement dans laquelle les zones mo-
difiés sont explicitement identifiées.

La détection des changements dans les images SAR multi-
temporelles est généralement effectuée de manière non super-
visée puisque la vérité terrain n’est généralement pas dispo-
nible. La détection non supervisée consiste à discriminer entre
deux classes : changement et non changement, sans aucune in-
formation préalable. Généralement, après le prétraitement des
images SAR (correction géométrique, recalage, filtrage), la dé-
tection non supervisée s’effectue en comparant certaines carac-
téristiques des deux images en utilisant des métriques de simi-

larité résultant en une carte de changement, puis un seuil est
appliqué pour produire les deux classes associées aux pixels.

Le SAR polarimétrique (PolSAR) fournit plus d’informa-
tions de diffusion que les données SAR à canal de polarisation
unique, et peuvent ainsi être utilisées pour détecter les chan-
gements et augmenter la qualité de la détection. Parmi les pre-
miers travaux sur les statistiques de test pour la détection de
changement appliquée à des données PolSAR multilook a été
proposé par Conradsen et al. [1]. Les auteurs ont proposé un
test du rapport de vraisemblance (LRT) pour l’égalité de deux
matrices de covariance complexes et ont donné la distribution
approchée de la statistique LRT.

Plus tard, Akbari et al. [2] ont proposé une statistique du
test basée sur la trace de Hotelling-Lawley (HLT) pour mesu-
rer la similarité de deux matrices de covariance. Pour détec-
ter les changements, ils ont appliqué un seuil de décision à
la statistique du test. Les données SAR polarimétriques sont
distribuées selon une loi gaussienne complexe multivariée et
leur matrice de covariance polarimétrique suit alors une dis-
tribution de Wishart. Akbari et al. ont proposé la distribution
de Fisher-Snedecor (FS) comme approximation de la distribu-
tion d’échantillonnage de la statistique du test HLT. Récem-
ment, Bouhlel et al. [3] ont proposé le test du rapport de dé-



terminant (DRT) de deux matrices comme nouvelle statistique
du test pour mesurer la similarité de deux matrices de cova-
riance qui sont supposées suivre des distributions de Wishart
complexes. Le nouveau test est capable de produire une valeur
scalaire, à laquelle un seuil est appliqué. La distribution de la
statistique du test sous l’hypothèse nulle est exactement la dis-
tribution lambda de Wilks de seconde espèce avec une densité
exprimée en termes de fonctions de Meijer G [17]. Cette dis-
tribution dépend de la dimension des données polarimétriques
et du nombre équivalent de vues (ENL).

Dans ce papier, nous proposons d’étendre le test DRT aux
données SAR polarimétriques texturées selon le modèle du pro-
duit. Ainsi, les données seront modélisées selon le modèle du
produit qui prend en compte en plus du speckle la texture qui
modélise l’hétérogénéité du signal, c’est-à-dire les variations
locales de puissance d’une cellule de résolution à l’autre. Avec
l’introduction de l’information texture, le nouveau test appelé
test du rapport de déterminant hétérogène (HT) sera capable
de détecter des zones supplémentaires non détectable par un
simple modèle de Wishart. La distribution de la statistique du
test HT sous l’hypothèse nulle dépendra de la densité de pro-
babilité (ddp) de la texture. Pour ce travail, la ddp de la texture
est choisie selon une loi gamma normalisé de moyenne unité.

L’article est organisé de la manière suivante. La section II
présente le modèle du produit pour les données PolSAR mul-
tilook. Dans la section III, l’algorithme de détection de chan-
gement proposé est présenté, suivi du principe CFAR pour dé-
terminer le seuil. La section IV démontre les performances de
la méthode avec un ensemble de données PolSAR simulées et
présente une comparaison avec les méthodes HLT et DRT. La
section VI est consacrée à la conclusion.

2 Modèle d’image PolSAR multilook
Le vecteur de diffusion polarimétrique est définie par

s = [shh, shv, svh, svv]
T ∈ Cd (1)

avec sxy sont les coefficients de diffusion complexes, où x est
la polarisation en transmission et y est la polarisation en récep-
tion. Aussi, h dénote horizontal, v dénote vertical, [.]T signi-
fie transposition, et d = dim(s) est la dimension du vecteur.
Le vecteur de diffusion polarimétrique s est représenté selon le
modèle du produit en single-look comme étant le produit d’un
vecteur aléatoire gaussien complexe, noté x et appelé speckle,
de moyenne nulle et de matrice de covariance du speckle Σ
(x ∼ NC

d (0,Σ)), et d’une variable aléatoire positive indépen-
dante du speckle, notée τ et appelée texture :

s =
√
τx. (2)

Le multilooking des données PolSAR réduit l’effet de speckle
caractéristique des systèmes d’imagerie cohérents. L’opération
de réduction du speckle est donnée par

C =
1

L

L∑
`=1

s`sH` , L ≥ d (3)

où L est le nombre de vues, (.)H désigne l’opérateur hermitien
et C ∈ Ω+ ⊂ Cd×d est la matrice de covariance polarimétrique
multi-vue (multilook) considérée comme une matrice aléatoire
définie sur le cône Ω+ des matrices hermitiennes complexes
définies positives. En remplaçant (2) dans (3), le modèle de
produit polarimétrique est donné par :

C = τX (4)

où X = 1/L
∑L
`=1 x`xH` est la matrice speckle aléatoire. Lorsque

L ≥ d, X suit une distribution de Wishart complexe scalée, no-
tée X ∼ sWC

d (L,Σ), dont la densité de probabilité (ddp) est
donnée par :

fX(X) =
LLd|X|L−d

Γd(L)|Σ|L
etr(−LΣ−1X) (5)

où etr(.) = exp(tr(.)) est l’exponentiel de l’opérateur trace,
|.| est l’opérateur déterminant et Γd(L) est la fonction gamma
multivariée défini comme Γd(L) = πd(d−1)/2

∏d−1
i=0 Γ(L− i),

avec Γ(L) est la fonction gamma standard d’Euler.
Soient X1 et X2 deux matrices aléatoire hermitiennes com-

plexes définies positives de dimension d × d qui suivent des
distributions de Wishart complexes scalée données respective-
ment par sWC

d (L1,Σ) et sWC
d (L2,Σ) ; et τ1 et τ2 deux va-

riables aléatoires positives (texture) qui suivent la loi de distri-
bution gamma de moyenne unitaire γ(α). Soit Z défini par :

Z =
|L1C1|
|L2C2|

=

(
τ1
τ2

)d |L1X1|
|L2X2|

(6)

Il est clair que Z est le produit de (τ1/τ2)d qui suit la distribu-
tion bêta généralisée du second type [4] et de |L1X1|/|L2X2|
qui suit une distribution lambda de Wilks de seconde espèce
[3]. La distribution finale du Z est donnée par la ddp suivante
qui dépend de la fonction spéciale Fox-H qui est une générali-
sation de la fonction Meijer G :

f(z) = AH d+1,d+1
d+1,d+1

(
(−L2,1),...,(−L2+d−1,1),(1−α−d,d)

(L1−1,1),...,(L1−d,1),(α−d,d)

∣∣∣ z) (7)

avec A = Γ(α)−2
∏d−1
i=0 (Γ(L1 − i)Γ(L2 − i))−1.

Il est à noter que la ddp du rapport dépend des paramètres
(L1, L2, α).

3 Détecteur de changement
Nous considérons C1 et C2 deux matrices aléatoires com-

plexes hermitiennes définies positives statistiquement indépen-
dantes décrites selon le modèle produit :

Ck = τkXk, Xk ∼ sWC
d (Lk,Σk), τk ∼ γ(αk), k = 1, 2 (8)

Les images PolSAR multilook acquises sur une même zone
géographique avant l’événement (au temps t1) et après l’événe-
ment (au temps t2) sont utilisées pour détecter le changement
en comparant pour chaque position (i, j) l’information polari-
métrique complète avant changement et après changement don-
nés respectivement par C1(i, j) et C2(i, j). Le test du rapport
des déterminants hétérogènes est défini par :

ΛHT =
|L1C1|
|L2C2|

. (9)



La statistique du rapport déterminant est utilisée pour mesurer
la similarité entre les deux matrices de covariance C1 et C2,
et effectuer la détection de changement en choisissant entre les
hypothèses{

H0 : Σ1 = Σ2 = Σ et α1 = α2 = α
H1 : Σ1 6= Σ2 ; α1 6= α2

(10)

L’hypothèse nulle (H0) correspond à aucun changement, et l’hy-
pothèse alternative (H1) correspond à un changement. Pour
quantifier la différence entre H0 et H1, une procédure de sé-
lection de seuil est appliquée à la statistique de test ΛHT. Il
convient de mentionner que les tests d’hypothèses sont déve-
loppés avec des ENL distincts L1 6= L2.

La distribution exacte de la statistique du test HT sous hypo-
thèse nulle (H0) est donnée par la ddp décrite par (7).

3.1 Méthode CFAR pour le seuillage
Dans notre étude, la détection des changements est réalisée

en appliquant un seuil de décision aux statistiques du test [2].
Nous choisissons l’algorithme CFAR [5] comme méthode de
seuillage. Soit fΛHT

(Λ) la ddp du rapport ΛHT sous l’hypo-
thèse H0. Le niveau de signification du test αc, exprimé en
pourcentage, est donné en fonction de la probabilité de fausse
alarme souhaitée Pfa comme suit αc = 100Pfa. Le seuil de
décision est déterminé à partir de la distribution de la statis-
tique du test. En effet, le test est donnée par :

max
{

ΛHT ,Λ
−1
HT

} H1

≷
H0

T. (11)

Le seuil T est déterminé à partir de

Pfa = 2

∫ +∞

T

fΛHT
(Λ|H0)dΛ. (12)

Lorsque Pfa est spécifié, le seuil est obtenu en résolvant (12),
puis le détecteur de changement CFAR est obtenu. Puisque la
distribution du statistique du test HT sous l’hypothèse H0 dé-
pend du paramètre texture α(i, j) qui varie sur toute l’image, il
est évident que le seuil de décision varie aussi localement et il
sera noté par T (i, j).

Il est important de mentionner que la qualité de la carte bi-
naire de détection des changements dépend de la précision de
l’estimation de Lk et αk pour k = 1, 2. Pour une estimation
efficace du paramètre texture αk(i, j) pour les données avant
et après changement, de nombreuses méthodes ont été pro-
posées dans la littérature pour l’estimation automatique. Pour
n’en nommer que quelques-unes, nous mentionnons : premiè-
rement, la méthode MoMLC d’Anfinsen et al. [6]. Deuxième-
ment, la méthode MFM proposée par Khan et al. [7] basée sur
les moments fractionnaires. Enfin, la méthode FMDC dévelop-
pée par Bouhlel [8] basée sur les moments fractionnaires du
déterminant de la matrice de covariance polarimétrique multi-
look. Toutes ces méthodes consistaient à effectuer une estima-
tion locale du paramètre texture en utilisant une fenêtre glis-
sante couvrant toute l’image.
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FIGURE 1 – Décomposition de Pauli des données PolSAR
quad-pol simulées à L = 6 vues : (a) avant changement (b)
après changement, et (c) carte de changement de vérité terrain.

La détection de changement non supervisée proposée entre
deux données PolSAR multilook acquises avant et après le chan-
gement est résumée dans les étapes suivantes
— Trouver une estimation globale de L̂1 et L̂2

— Générez l’image des statistiques du test HT en utilisant
max{ΛHT,Λ

−1
HT} calculée à partir de deux données Pol-

SAR multilook.
— Estimer localement les paramètres texturesα1(i, j) etα2(i, j)

avec une méthode d’estimation (MoMLC, MFM, FMDC)
— Calculer le seuil CFAR T (i, j) en utilisant (12) pour un Pfa

spécifique et pour un paramètre texture

α(i, j) = max{α1(i, j), α2(i, j)}

— Appliquez le seuil et obtenez la carte de détection de chan-
gement binaire en utilisant (11).

4 Résultats expérimentaux
La performance de la statistique HT proposée est évaluée

sur des images PolSAR simulées. Le test HT est comparé aux
tests HLT et DRT pour montrer les performances de l’approche.
Nous simulons deux données quad-pol contenant deux images
PolSAR 6-look de 200× 200 pixels et ayant quatre canaux po-
larimétriques (d = 4). Les données générées suivent une distri-
bution de type Kd(L,Σ, α) dont les matrices de covariance du
speckle Σ correspondent à des zones agricoles, urbaines, ho-
mogènes et les valeurs des paramètres texture α correspondent
à des textures extrêmement hétérogènes, hétérogènes et homo-
gènes. Les données polarimétriques contiennent sept classes
(zones) différentes. La Fig.1 montre la décomposition de Pauli
des deux données PolSAR simulées correspondant aux images
avant et après changement, et la carte de changement corres-
pondante à la vérité terrain où le changement est marqué par
la couleur blanche et l’absence de changement par la couleur
noir. En calculant les statistiques des tests HT, DRT et HLT,
la Fig.2 montre les résultats de la détection de changement par
rapport à ces méthodes. Ainsi, Fig.2(a), (a’) et (a") montrent,
respectivement, les logarithmes de leur statistiques. De plus, les
Fig.2 (b), (b’) et (b") illustrent les cartes de changement binaire
correspondantes obtenues par l’algorithme CFAR de seuillage.
Ces cartes de détection de changement binaire sont obtenues



(a) ln[max{ΛHT,Λ
−1
HT}] (b) Détection changement : HT

(a’) ln[max{τDRT, τ
−1
DRT}] (b’) Détection changement : DRT

(a") ln[max{τHLT, τ
−1
HLT}] (b") Détection changement : HLT

FIGURE 2 – Comparaison entre les statistiques des tests : (a)
HT, (a’) DRT et (a") HLT pour les données simulées. Détection
de changement au seuil de signification de 5% : (b) méthode
proposée HT, (b’) DRT et (b") HLT .

au seuil de signification de 5% pour les détecteurs HT, DRT et
HLT. Il est à noter que la méthode proposée détecte plus effica-
cement les zones qui ont subies des changements.

Une évaluation quantitative des performances de détection
des changements est également fournie à deux niveaux de si-
gnification différents (5%; 10%) ou taux de fausse alarme spé-
cifiés. Le tableau 1 illustre le Pfa mesuré (Taux de faux posi-
tifs) et le taux de détection (Taux de vrais positifs) pour les sta-
tistiques des tests DRT, HLT et HT pour les différents niveaux
de signification. Comme indiqué dans ce tableau, la statistique
HT réalise des taux de détection élevés et des taux d’erreur glo-
baux plus faibles que les statistiques HLT et DRT.

5 Conclusion

La statistique HT a été proposée pour la détection de chan-
gement dans les images PolSAR multilook. La méthode est une
extension du modèle homogène au modèle du produit en pre-
nant en compte la texture dans le processus de détection de
changement. La présence de texture est utile pour améliorer
la détection mais des paramètres de texture supplémentaires

TABLE 1 – Performances de différents détecteurs de change-
ment pour les données simulées. HT est la méthode proposée.
Pfa (%) Méthode Pfa(%) Taux (%) Taux d’erreur
spécifié Mesuré Détection global (%)

5 DRT 30.34 85.58 26.80
HLT 4.87 73.93 9.57
HT 5.08 80.15 8.36

10 DRT 38.45 87.65 32.66
HLT 9.89 78.21 12.53
HT 9.83 83.62 11.28

doivent être estimés. Sous l’hypothèse nulle correspondant à
aucun changement, la statistique du test suit une ddp fonction
de l’ENL, de la dimension de la matrice de covariance et du
paramètre de texture. À l’aide de cette distribution, le seuil
de décision peut être déterminé efficacement à une probabi-
lité spécifiée de fausse alarme en utilisant la méthode du seuil
CFAR. Les performances de la méthode ont été évaluées sur
des données PolSAR multilook simulées et ont été comparées
aux performances des détecteurs HLT et DRT. Les résultats en
termes de taux de fausse alarme mesuré et de taux de détection,
ont montré que la statistique HT proposée surpasse les perfor-
mances HLT et DRT.
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