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Résumé – Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode d’inversion dans le but d’améliorer la détection d’objets
enfouis. Pour cette détection, on utilise un RADAR GPR (Ground Penetrating Radar) qui émet une onde qui va traverser le
sous sol et se réfléchir sur d’éventuels objets enterrés. A cause du mouvement du RADAR la réponse de ces objets a une forme
d’hyperbole. L’approche proposée dans ce papier est basé sur un modèle convolutif avec dictionnaire et une matrice rang faible.
Le problème d’optimisation utilise une norme d’Huber à la place de la norme classique pour avoir une meilleure robustesse au
bruit qui est très présent dans une image GPR. Nous testons notre approche sur un jeu de données réelles fourni par la société
Géolithe et montrons l’apport de la norme de Huber par rapport à la norme classique.

Abstract – In this paper, we propose a new inversion method to improve the detection of buried objects. For this detection,
we use a GPR RADAR which transmits a wave that will cross the ground and reflect on possible buried objects. Because of
the motion of the RADAR the response of these objects has a hyperbolic shape. The approach proposed in this paper is based
on a convolutional model with dictionary and a low rank matrix. The optimization problem uses a Huber norm instead of the
classical norm to have a better robustness to noise which is very present in a GPR image. We test our approach on a real dataset
provided by Geolithe and show the interest of the Huber norm compared to the classical one.

1 Introduction

Le RADAR GPR (Ground Penetrating Radar) a pour but
de détecter des objets enfouis dans le sol en utilisant une
onde électromagnétique qui se propage dans le sous sol [1].
A cause du déplacement du RADAR, la réponse des ob-
jets a une forme d’hyperbole. Il est alors intéressant pour
les utilisateurs de classifier ces objets en utilisant cette
forme [2–4]. Pour utiliser pleinement les algorithmes de
classification, il est nécessaire d’avoir accès à des données
labellisées. Néanmoins cette étape est souvent délicate
pour les experts car le Rapport Signal à Bruit est très
faible dans une image GPR en particulier à cause de la
présence des contributions des différentes couches du sous
sol créant un signal ayant une grande amplitude, mais
aussi de par la présence d’artefacts d’acquisition. Il est
donc primordiale d’améliorer la qualité de ces images en
les débruitant et en supprimant les réponses des différentes
couches horizontales.

Pour faire cette étape de débruitage, il existe plusieurs
approches comme par exemple en utilisant des techniques
de traitement de signal [5–9] ou alors des approches
d’inversion provenant par exemple du traitement d’images
[10–12]. Plus particulièrement, on s’intéresse ici au travail
proposé dans [13] qui considère le problème bien connu
de R-PCA [14] avec dictionnaire [15] pour améliorer la
détection de tuyaux enfouis. Dans ce travail, la réponse
des objets provient d’un modèle convolutif utilisant un dic-

tionnaire construit à partir d’hyperboles génériques (par
manque de place, nous n’aborderons pas la construction de
ce dictionnaire dans ce papier). La réponse des différentes
couches du sous-sol, aussi appelée clutter, est volontaire-
ment séparée du signal d’intérêt reconstruit, en étant sup-
posée contenue dans une matrice rang faible. Les résultats
sont plutôt prometteurs mais l’image obtenue est encore
assez bruitée et sensible aux données aberrantes (comme
un dés-alignement causé par une erreur de trajectoire du
RADAR). Nous proposons alors de remplacer la norme
L2 dans le terme de l’attache aux données par la norme
d’Huber [16]. Nous utilisons ensuite l’algorithme Alter-
nating Direction Method of Multipliers (ADMM) pour
résoudre le problème d’optimisation. Finalement, nous
testons notre algorithme et le comparons avec l’algorithme
de [13] sur un jeu de données réelles fourni par la société
Géolithe.

2 Modèle des données

Comme le montre la figure 1, un radargramme B-Scan
peut être décomposé comme suit :

y(x, t) = s(x, t) + cl(x, t) + n(x, t) (1)

avec n(x, t) le bruit, cl(x, t) les réponses du sol et des
différentes couches et s(x, t) les réponses des différents
objets d’intérêt. Cette dernière contribution se modélise
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Fig. 1: Radargramme B-Scan original (à gauche) et image
correspondante des masques des hyperboles crées par les objets
recherchés.

comme une somme de différentes hyperboles ce qui
donne [13]:

s(x, t) =

K∑
k=1

ck(x, t) ∗ hk(x, t) (2)

où hk(x, t) est l’image d’une hyperbole et ck(x, t) le co-
efficient correspondant. Dans cet article, nous avons
considéré un modèle convolutif qui permet de simplifier
grandement la construction du dictionnaire. Comme le
signal y(x, t) est échantillonné dans les deux dimensions,
(1) se réécrit en forme matricielle :

Y =

K∑
k=1

Ck ⊛Hk + L+N, (3)

où les dimensions des matrices sont égales à celles de
l’image B-scan, c’est-à-dire Nx × Nt et ⊛ est le produit
convolutif matriciel. La matrice L contient les réponses du
sol et des couches horizontales et on suppose donc qu’elle
est de faible rang. La matrice N est principalement com-
posée des contributions des différents bruits. Les matrices
{Hk}1,K sont construites à partir de toutes les hyperboles
possibles ce qui constitue notre dictionnaire. Par manque
de place, nous ne décrivons pas comment ce dictionnaire
est construit mais certains détails sont disponibles dans
[13]. Les matrices {Ck}1,K contiennent les cartes des co-
efficients permettant de localiser les objets d’intérêt.

3 Inversion Robuste basée sur la
norme de Huber

Pour améliorer la qualité de l’image originale, nous de-
vons donc estimer les matrices L et {Ck}1,K à partir de
Y. Comme le nombre d’objets d’intérêt dans une im-
age B-scan est limité, nous ajoutons une contrainte de
parcimonie sur les matrices {Ck}1,K et comme L est sup-
posé être de faible rang, nous ajoutons également une con-
trainte de rang dans le problème d’optimisation en util-
isant une norme nucléaire. Ce problème d’optimisation
est celui de [14] sans dictionnaire et est équivalent à celui
présenté dans [15]. En se basant sur le modèle (3), un
premier problème d’optimisation a été proposé dans [13]

sous la forme suivante:

argmin
{Ck},L

∥Y −
K∑

k=1

Ck ⊛Hk − L∥22 + λ

K∑
k=1

∥Ck∥1 + κ∥L∥∗,

(4)
où λ agit sur la parcimonie du résultat et κ promeut le
côté rang faible de la matrice L. Ce problème a été résolu
en introduisant des variables auxiliaires pour rentrer dans
le cadre de l’ADMM.
En inspectant la fonction à minimiser (4), on note que

le terme d’attachement aux données ∥Y −
∑K

k=1 Ck ⊛
Hk − L∥22 utilise la norme L2. Il est bien connu que
la norme L2 est sensible aux données aberrantes et que
si c’est le cas, la performance de la régression peut être
fortement diminuée. Pour contrer cette problématique, il
est alors intéressant de robustifier ce terme de la fonction
d’optimisation. Une méthode courante dans les méthodes
robustes [16] consiste alors à utiliser la fonction de Huber
:

Hδ(x) =

{
|x|2 , |x| ≤ δ

2δ|x| − δ2 , |x| > δ
(5)

qui permet de définir la norme de Huber d’un vecteur
x ∈ Cp:

∥x∥2H =

p∑
i=1

Hδ(xi). (6)

On se retrouve ainsi avec le nouveau problème de min-
imisation suivant:

argmin
{Ck},L

∥Y −
K∑

k=1

Ck ⊛Hk − L∥2H + λ

K∑
k=1

∥Ck∥1 + κ∥L∥∗.

(7)
Pour résoudre ce problème, nous nous plaçons

également dans le cadre de l’ADMM et réécrivons en in-
troduisant des variables auxiliaires M et {Sk} le problème
sous la forme suivante:

minimisation ∥
∑K

k=1 Hk ⊛Ck + L−Y∥2H
+κ∥M∥∗ + λ

∑K
k=1 ∥Sk∥1

sous la contrainte M = L
∀k, Sk = Ck

.

(8)
Dans ce problèmes les variables {Sk} permettent de

découpler le terme d’attache aux données de la contrainte
de parcimonie. De la même façon, la variable auxiliaire
M découple l’attache aux données à la minimisation de
la norme nucléaire. Cette approche permet alors une
résolution en sous-problèmes plus simples à traiter indi-
viduellement. Le Lagragien augmenté du problème est
ainsi le suivant:

L = ∥L+
∑K

k=1 Hk ⊛Ck −Y +UL∥2H
+λ

∑K
k=1 ∥Sk∥1 + κ∥M∥∗

+ρS

2 ∥
∑K

k=1 Ck − Sk +Uk,S∥22
+ρL

2 ∥M− L+UL∥22
−ρL

2 ∥UL∥22 −
ρS

2 ∥
∑K

k=1 Uk,S∥22,

(9)



où UL, Uk,S sont les variables duales de L et Sk et ρL,
ρS sont les pénalités associées aux contraintes. Dans la
suite du développement, nous avons fixé κ = 1. Nous
présentons dans la suite les différentes étapes de l’ADMM
pour chaque étape d’estimation des paramètres.

Mise à jour {Ck}

Pour éviter le calcul de la convolution, nous transposons
ce problème d’optimisation dans le domaine fréquentiel
avec une simple transformée de Fourier [15]. De plus,
nous vectorisons toutes les matrices, ce qui conduit
aux nouveaux paramètres suivants, comme par exemple
yf = vec(FFT (Y)), hf

k = vec(FFT (Hk)), ... 1. On

définit aussi la matrice Hf = (diag(hf
1 ) . . . diag(h

f
K)),

les vecteurs cf = (cf1 . . . c
f
K)T , zfk = sfk + uf

k,S , zf =

(zf1 . . . z
f
K)T et xf = yf − lf − uL. Avec ces nouvelles

variables, le problème d’optimisation se réduit à :

cf
(t+1)

= arg min
cf

ρL

2 ∥Hfcf − xf∥2H + ρS

2 ∥cf − zf∥22
(10)

Ne pouvant pas obtenir de solutions analytiques, nous de-
vons calculer l’estimer par une méthode numérique comme
une descente de gradient. Pour le calcul du gradient du
second terme, nous obtenons le même résultat que dans
l’inversion classique [13], tandis que pour le gradient du

premier terme, la dérivation conduit à Hf H
a où chaque

élément ai = Ψδ

[
(Hfcf − xf )i

]
2. Finalement, le gradi-

ent de (10) par rapport à cf est :

∆cfL = ρL hf H ⊙ (1K ⊗ a) + ρS(c
f − zf ), (11)

où hf = vec(Hf ). L’estimation de cf
(t+1)

s’effectue donc
par une descente de gradient :

cf
(t+1)

j+1 = cf
(t+1)

j − αc

t+ 1
∆cfL. (12)

Mise à jour L

Dans ce cas, le problème d’optimisation devient :

L(t+1) = arg min
L

∥L+
∑K

k=1 Hk ⊛Ck −Y + L∥2H
+ρL

2 ∥M− L+UL∥22
(13)

Le problème est simplifié en utilisant les nouvelles vari-
ables A =

∑K
k=1 Hk ⊛Ck −Y et V = M+UL :

L(t+1) = arg min
L

∥A+ L∥2H + ρL

2 ∥V − L∥22 (14)

A partir de ce problème d’optimisation, nous pouvons
utiliser l’opérateur proximale de Huber [17] :

proxγ,Hδ
(x) =

{ x
γ+1 if |x| < δ(γ + 1)

x− δγsign(x) sinon
(15)

1L’opérateur vec(M) transforme une matrice Nx × Ny en un
vecteur N = NxNy

2Ψδ(x) est la dérivé de (5) et on a Ψδ(x) = x, si |x| ≤ δ et
δsign(x) sinon (sign(x) est égal à 1 lorsque x = 0 et égal à 0 sinon).

ce qui nous donne comme mise à jour pour L :

L(t+1) = prox1/ρL,Hδ
(V +A)−A (16)

Mise à jour de {Sk}, M, {Uk,S} et UL

Ces étapes restent les mêmes que dans le problème in-
verse classique [13] et donc {Sk}(t+1) = Sλ/ρS

(Ck−Uk,S)
et M = Tκ/ρL

(L − UL) où Sλ/ρS
est l’opérateur prox-

imal de seuillage doux et T1/ρL
est l’opérateur proxi-

mal de seuillage sur les valeurs singulières [14]. A la
fin de la boucle, les variables duales sont mises à jour

avec U
(t+1)
L = U

(t)
L +

∑K
k=1 Hk ⊛C

(t+1)
k −Y + L(L+1) et

U
(t+1)
k,S = U

(t)
k,S + S

(t+1)
k −C

(t+1)
k .

4 Simulations

Le jeu de données complet fourni par la société geolithe
est composé de 1000 radargrammes d’une taille moyenne
de (Nx, Ny) = (4000, 800) pixels associés à un masque
d’étiquettes donnant les hyperboles correspondant aux ob-
jets d’intérêt. Les cibles sont étiquetées par des experts en
géophysique. Dans cette section, nous étudions l’intérêt de
prendre une norme de Huber au lieu de la norme L2 dans le
problème d’optimisation. L’image originale et l’image du
masque sont présentées dans la Fig. 1. Pour l’algorithme
ADMM, nous avons fixé ρs à 500 et ρl à 250, le seuil de
Huber à 750 et le nombre d’itérations du gradient à 5 et
un pas de gradient αc=5e-4. Le nombre total d’itérations
de l’ADMM est fixé à 500. Nous comparons les résultats
de l’inversion robuste avec ceux de l’inversion classique
de [13] pour λ = 0.4. Les résultats sont présentés dans
la figure 2. Nous montrons également le contenu de la
matrice L pour chaque méthode. Nous remarquons que
la reconstruction est meilleure avec l’approche robuste.
En particulier, la matrice L contient moins d’hyperboles
lorsqu’elle est traitée avec la norme robuste. Pour avoir
une conclusion plus quantitative, nous étudions la ro-
bustesse de notre algorithme au bruit. Nous considérons
un bruit additif Gaussien de moyenne nulle et de vari-
ance comprise entre 0,01 et 10. Nous calculons plusieurs
métriques : l’EQM, le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)
et le SSIM (Structural Similarity Index) par rapport à la
variance du bruit. Les résultats sont donnés dans la figure
3. Pour toutes les métriques, la méthode robuste donne
de meilleures performances ce qui montre sa meilleure ro-
bustesse au bruit additif. Les mêmes conclusions ont été
tirées lors de l’étude en présence d’un bruit multiplicatif.

5 Conclusion

Nous avons développé un algorithme d’inversion adapté
aux images GPR en utilisant un modèle convolutif et
la norme de Huber afin d’être plus robuste au bruit ou
aux différents problèmes (artefacts d’acquisition et fortes
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Fig. 2: Résultats de l’inversion robuste avec l’image reconstruite
(en haut à gauche) et la matrice L (en haut à droite). Même chose
pour l’inversion classique sur le bas de l’image. Le paramètre de
sparsité est fixé à λ = 0.4 et le nombre d’itérations de l’ADMM est
de 500.
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Fig. 3: EQM (gauche), PSNR (milieu) et SSIM (droite) en fonction
de la variance du bruit avec l’image originale et le bruit additif.
λ = 0.4 et le nombre d’itérations est de 20.

réponses de cibles perturbatrices) souvent rencontrés dans
les images GPR. Les résultats de cette approche robuste
sur un jeu de données réelles ont montré le grand intérêt
de ce nouvel algorithme.
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