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d’ordre en utilisant des données GPR

Douba Jafuno1, Ammar Mian1, Guillaume Ginolhac1, Nickolas Stelzenmuller2
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Résumé – Dans ce papier, nous considérons un problème de classification multi-classes des signaux de radar à pénétration de
sol (GPR pour Ground Penetrating Radar). Ce type de système permet de fournir une image du sous-sol et en particulier des
objets enfouis. A cause du mouvement du RADAR, la réponse des objets est hyperbolique. Nous proposons donc d’effectuer cette
classification à partir d’imagettes de ces hyperboles. Pour ce faire, le modèle proposé utilise des matrices de covariances calculées
en sortie de filtre d’un réseau peu profond. L’estimation est effectuée avec un pipeline comprenant une étape de backpropagation
et des couches convolutives adaptées aux matrices de covariances sont ensuite ajoutées. Ces dernières permettent d’effectuer
une réduction de dimension avant d’effectuer la classification en fin de réseau. Différentes couches basées sur des concepts de
géométrie riemannienne gèrent les spécificités des matrices de covariances dans la classification. L’approche proposée permet
alors d’effectuer une classification automatique des objets enfouis avec les données étiquetées disponibles. Nous testons notre
approche sur un jeu de données réelles fourni par la société Géolithe.

Abstract – In this paper, we consider a multi-class classification problem of ground penetrating radar (GPR) signals. This type
of system provides an image of the underground, particularly of buried objects. Because of the movement of the RADAR, the
response of the objects is hyperbolic. We therefore propose to perform this classification from images of these hyperbolas. The
proposed model uses covariance matrices computed from the filter outputs of a shallow network. The estimation is performed
with a pipeline including a backpropagation step and convolutional layers adapted to the covariance matrices. The latter allows
for a reduction of the data space. Then different layers based on Riemannian geometry concepts allow considering the properties
of the covariance matrices in the classification. The proposed approach then allows to perform an automatic classification of
buried objects by training on available labeled data. We test our approach on a real dataset provided by the Geolithe company.

1 Introduction

Le GPR (GPR pour Ground Penetrating Radar) est
un RADAR conçu pour imager le sous-sol [1]. En se
déplaçant, il émet régulièrement une onde qui va se
réfléchir sur des objets enfouis (un tuyau, une mine ou
bien une cavité). À la fin de l’acquisition, on obtient
alors une image du sous-sol, appelée radargramme, avec
les différents objets. Dû au déplacement du RADAR,
les objets ont une forme hyperbolique. La plupart des
traitements consistent alors à débruiter l’image dans le
but de détecter et localiser ces objets [2]. Après cette
étape, il semble alors intéressant de rajouter une étape de
classification pour déterminer la nature de l’objet. Cette
étape est importante par exemple dans la prévention des
risques pour éviter les chutes de rochers ou des glisse-
ments de terrain. La plupart des méthodes de classifica-
tion en GPR se basent sur la forme de l’hyperbole en util-
isant des méthodes classiques de machine learning [3] ou
de deep learning [4, 5]. Néanmoins, l’imagette contenant
l’hyperbole est souvent très bruitée et malheureusement

donne assez peu d’informations sur l’objet. Pour avoir
de bon résultat de classification, il est alors nécessaire
d’avoir beaucoup de données labellisées et donc une étape
d’entrainement importante et lourde en temps de calcul.
Pour gérer des données fortement bruitées, il est connu

que les matrices de covariances sont des caractéristiques
plus pertinentes que le signal ou l’image brute pour obtenir
de bons résultats de classification. Dans ce cadre il est
aussi intéressant d’intégrer la géométrie Riemannienne
pour tenir compte des propriétés spécifiques des matri-
ces de covariances. Cette approche a montré sa perti-
nence pour la classification de signaux EEG [6] mais a
aussi obtenu des résultats préliminaires intéressants en
classification GPR [7]. Dans ce dernier travail, les co-
variances sont construites à partir des sorties de filtres de
convolution d’un réseau CNN (Covolutional Neural Net-
work) en s’inspirant de [8]. Cette étape permet d’obtenir
des matrices avec une grande richesse sur l’imagette. Les
résultats de [7] sont plutôt encourageants pour une classi-
fication considérant seulement deux classes mais les per-
formances se dégradent en multi-classes. On propose



donc dans ce papier un nouveau framework basé sur des
couches de convolution adaptées aux matrices de covari-
ances. Le principe de base est de garder un réseau
léger avec peu de couches grâce l’utilisation des matri-
ces de covariance au lieu des simples images. Plus par-
ticulièrement, le framework proposé dans dans ce papier
est basé sur la combinaison de deux pipelines proposées
dans [9, 10] et [11]. L’approche proposée sera testée sur
un jeu de données réelles fourni par la société Géolithe et
nous nous intéressons plus particulièrement à la classifica-
tion multi-classes.

2 Principe du GPR

Le radar à pénétration de sol (GPR pour Ground Pene-
trating Radar) est un RADAR dont l’onde émis est un
Ricker comme illustré sur la Figure 1. Cette onde se
propage dans le sol et se réfléchit sur un éventuel ob-
jet. Pour avoir une image du sol, le radar se déplace
le long d’un axe et l’émission-réception est effectué à in-
tervalles régulier. C’est pourquoi l’image d’un objet a
une forme hyperbolique. Cette image est appelée radar-
gramme et un exemple en est donné en figure 2. En
fonction du sol, des couches traversées et bien sur des
propriétés électromagnétiques et géométriques, le signal
réfléchi aura une forme particulière. Notre but est donc
de classifier ces objets en se servant d’imagettes contenant
l’hyperbole leur correspondant. On supposera que les hy-
perboles sont détectées et isolées à partir du radargramme
(une petite explication du pré-traitement sera donnée en
début de partie 4).

Fig. 1: Exemple d’un sig-
nal Ricker.

Fig. 2: Exemple d’un
radargramme GPR.

3 Méthodes de Classification

Les différents pipelines utilisés dans ce papier sont il-
lustrés sur la Figure 3. Tout d’abord, nous construisons
les matrices de covariances. Après avoir pré-traité nos
imagettes d’hyperbole en nuance de gris et en les redi-
mensionnant à la taille (Nx, Ny) = (60, 120), nous util-
isons les L premières sorties de filtres de convolution d’un
CNN classique (ici MobileNetV2) dans le but d’obtenir un
tenseur T de taille (Nx, Ny, d) (d est le nombre total de
filtre en sortie des L premières couches). Classiquement
comme dans [7, 8], des estimateurs classiques de matri-
ces de covariances [12] sont utilisés pour effectuer cette

étape. Dans le but d’avoir une étape de backpropaga-
tion, nous proposons d’utiliser à la place de ces estima-
teurs, l’approche proposée dans [9,10], appeléeMPN-COV.
La matrice de covariance obtenue peut alors être de très
grande dimension et il semble être intéressant de réduire
l’espace des données pour obtenir de meilleures perfor-
mances. On propose donc de rajouter des couches de con-
volutions adaptées aux matrices de covariances en utilisant
le framework proposé dans [11], dénoté SPDNet. Nous
donnons dans la suite des détails sur ces deux pipelines.

MPN-COV [9, 10]

MPN-COV est un modèle qui calcule dans un premier
temps une estimation de la covariance sur les données
centrées de notre tenseur T (cette couche est appelée Cov-
Pool). Ensuite une étape de régularisation à partir des
valeurs propres est rajoutée. L’algorithme de newton-
schulz est mis en oeuvre au lieu de la SVD pour obtenir
une approximation moins coutêuse en temps de calcul. On
dénomme cette approche Fast MPN-COV. Les détails de la
backpropagation sont donnés dans les papiers [9, 10]. Les
calculs sont basés sur les dérivations de [13].

SPDNet [11]

SPDNet est un modèle qui pour k ≥ 1 prend en entrée
une matrice Xk−1 ∈ Sym+

dk−1
symmétrique définie pos-

tive de taille dk−1 (variété SPD pour Symmetric Posi-
tive Definite). On va réduire la taille de l’espace par
plusieurs couches de convolution BiMap et une couche de
régularisation ReEig basée sur une EVD. Ces 2 étapes peu-
vent être répétées plusieurs fois. Finalement nous avons
une couche de LogEig pour faire des mesures entre les ma-
trices de covariance dans un espace commun (plan tan-
gent à la variété riemannienne des matrices SPD pris à
l’identité). Les inconnues du problème sont les matrices de

convolution Wk ∈ Rdk×dk−1
∗ qui sont rang faible et appar-

tiennent à une variété de Stiefel. Voici quelques détails sur
les différentes couches. Tout d’abord on a la couche(pour
générer des matrices SPD plus compactes et plus discrim-
inantes), en partant de X0 = X et pour k ≥ 1 :

Xk = f
(k)
b (Xk−1;Wk) = WkXk−1W

T
k

où Xk−1 est alors la matrice SPD d’entrée de la k-ième

couche, Wk ∈ Rdk×dk−1
∗ , (dk < dk−1) est la matrice de

transformation (poids des connexions), Xk ∈ Rdk×dk

est la matrice résultante. Nous avons ensuite la couche
ReEig Layer (pour améliorer les performances discrimina-
tives et qui s’inspire de ReLU). Nous calculons d’abord
l’EVD (Décomposition en valeur propres) de Xk−1 =
Uk−1Σk−1U

T
k−1, et ensuite

Xk = fr(Xk−1) = Uk−1max(ϵI,Σk−1)U
T
k−1,

max(ϵI,Σk−1) est une matrice diagonale dont les termes
seront les valeurs propres corrigées pour rester dans la
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Fig. 3: Chaine de traitement pour la classification. Le Modèle MF considère MobileNetV2 suivi des couches de Fast MPN-COV tandis que
le Modèle MFS considère MobileNetV2 suivi d’une couche de Fast MPN-COV et de couches de SPDNet.

variété SPD. Puis après avoir éventuellement répété les
couches BiMap et ReEig, nous utilisons la couche LogEig
Layer qui est aussi basée sur l’EVD de la matrice Xk−1 :

Xk = f l(Xk−1) = log(Xk−1) = Uk−1 log(Σk−1)U
T
k−1

où log(Σk−1) est la matrice diagonale des logarithmes des
valeurs propres. Finalement, des couches Fully-Connected
et de classification sont ajoutées à la fin ce qui permet
d’avoir un framework complet pour la classification multi-
classes de nos imagettes d’hyperboles. Les étapes de la
backpropagation sont données dans [11,14].

4 Expériences et analyses

Choix et description du Datasets

Nous disposons de 732 fichiers fournis par la société
Géolithe correspondant à des radargrammes de taille
moyenne de 4000 x 800 pixels ainsi que toutes leur in-
formation d’acquisition comme : la fréquence du radar
(200MHz ou 350MHz pour Geolithe), l’élévation du radar
(0cm, 25cm, 50cm, 75cm, 100cm, 150cm) et le type de
sol (sable humide, sable, grave, grave sèche). Pour chaque
radargramme nous avons un masque de même taille as-
socié divisé en plusieurs sous-masques (isolant mieux les
hyperboles) qui est labellisé à deux niveaux : la catégorie
de chaque hyperbole (objet, réseau discontinuité et vide,
un exemple est donné à la figure 4) et la sous-catégorie
associée (fusil en bois etc). Cependant au départ nous
avons une répartition déséquilibrée de nos catégories avec
respectivement 2593 objets, 585 réseaux, 74 discontinuités
et 3654 vides. Une nouvelle répartition du jeu de données
à donc été construite. Nous le réduisons à quatre nou-
velles catégories : abri en bois, objets métalliques, objets
non métalliques et vide (aucun objet dans l’imagette). La
composition des catégories objets métalliques et objets
non métalliques a été faite à partir des sous catégories
comme montré sur la Figure 5. Aléatoirement, nous avons
construit un jeu de données à partir des 4 élévations: 25,
50, 75 et 100 et des deux fréquences de façon à ce que
chaque classe contienne 396 imagettes réparties de façon
égale.
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Fig. 4: Image du masque (haut) associée au radargramme (bas).
Chaque hyperbole est labellisée. L’ensemble des rectangles est en-
suite projeté sur le radargramme.
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Fig. 5: Repartitions des deux catégories Métallique et Non
Métallique en fonction des sous catégories.

Pré-traitement

On explique brièvement le pré-traitement pour isoler
chaque hyperbole dans une imagette à partir du masque
4. A partir de cette image, nous utilisons l’algorithme
DBSCAN pour regrouper chaque hyperbole de chaque
catégorie. En connaissant ainsi le nombre de clusters, le
centröıde de chaque hyperbole est identifié à l’aide d’un al-
gorithme du K-Means. Il est ensuite facile de construire un
rectangle, délimité par chaque point extrême de ce cluster,
autour de l’hyperbole. Dans certains cas, les hyperboles



se chevauchent (par exemple les rectangles verts sur la fig-
ure 4) et il est alors nécessaire d’effectuer une érosion pour
séparer les hyperboles avant d’appliquer l’algorithme DB-
SCAN. Finalement nous projetons les positions de chaque
rectangle du masque sur le radargramme afin de récupérer
nos imagettes à classer qui sont ensuite redimensionnées
pour qu’elles soient adaptées aux entrées de nos modèles
présentés en Figure 3.

Classification et résultats

Nous avons séparé nos données en trois ensembles de
données : données d’entrâınement, données de validation
et données de test avec des ratios de 80% 20% et 20%
respectivement. Sur le principe du K-folding, nous inter-
changeons les ensembles d’entrainement et de validation
afin de trouver les meilleurs hyperparamètres en cross-
validation. Le meilleur modèle ainsi obtenu est testé sur
les données de test. Nous avons testé plusieurs valeurs
de L pour la construction du tenseur de données qui
servira ensuite dans le pipeline MPN-COV. Les valeurs de
L choisies sont 4, 6 et 8 ce qui conduit à des tailles de ma-
trices d × d avec d = 128, 192, 224. Il faut noter que ces
valeurs de L sont faibles comparé à l’entièreté du réseau
MobileNetV2 qui est un réseau très profond (2 millions de
paramètres). Pour SPDNet, nous avons utilisé SPDNet-
3BiRe1 dans lequel les coucheset ReEig se répètent trois
fois. Les tailles des matrices de transformation pour L = 4
la dimension est de 128102, 10272, 7260, pour L = 6 la di-
mension est de 192×161, 161×114, 114×95 et pour L = 8
la dimension est de 224 × 170, 170 × 120, 120 × 100. Les
résultats sont affichés dans le Tableau 1. Le modèle MS
correspond à l’utilisant de la pipeline Fast MPN-COV seul
alors que le modèle MFS est la combinaison de Fast MPN-
COV et de SPDNet. On note que ce dernier modèle ap-
porte un gain non négligeable (autour de 4/5%) qui se rap-
proche du résultat avec MobileNetV2 complet (86 %) mais
avec un nombre beaucoup moins important de paramètres
(40-50k par rapport à 2M). Les performances s’améliorent
avec L. En classification binaire, nous avons noté que le
gain de performance était très faible pour L > 8 alors que
le temps de calcul commençait à être important. Nous fer-
ons cette analyse pour la classification multi-classe dans
un futur papier.

Modèle
L = 4
d = 128

L = 6
d = 192

L = 8
d = 224

MF 69% 72% 75%
MFS 73% 76% 80%

Tab. 1: Performances de classification sur l’ensemble test.

1Le développement des modèles a été effectué sous Python 3.9
avec les package pytorch et torchspdnet (https://gitlab.lip6.fr/
schwander/torchspdnet, [14]).

5 Conclusion

Dans ce papier, nous avons proposé un framework de clas-
sification d’imagettes d’hyperboles provenant de données
GPR, chaque hyperbole représentant un objet enfoui. Le
modèle utilise des matrices de covariances calculées en
sortie de filtre d’un réseau peu profond. L’estimation
est effectuée avec un pipeline comprenant une étape de
backpropagation et on utilise le modèle SPDNet [11] pour
réduire la taille des données et améliorer les performances
de classification.
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