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Introduction

LE MILIEU MARIN a toujours été passionné les hommes. Les scientifiques se sont intéressés très
tôt à ce milieu. Dans l’océan, la conductivité électrique de l’eau limite l’utilisation des ondes

électromagnétiques qui ne peuvent se propager à longue distance. Les ondes acoustiques sont le vecteur
d’information privilégié dans le milieu marin. Elle sont utilisées à de multiple fins dont :

– la caractérisation du milieu marin,
– la communication sous-marine,
– la détection et la localisation.
La caractérisation du milieu marin consiste en l’estimation des grandeurs physiques qui définissent

l’océan et la structure du milieu sous-marin : vitesses de propagation des ondes acoustiques, densités des
milieux, profondeur de la couche d’eau, évaluation du relief sous-marin etc.. Cette estimation doit tenir
compte des nombreux phénomènes qui interviennent lors de la propagation : réflexions aux interfaces
entre les différents milieux, dispersion des ondes. Elle peut s’effectuer de manière active par l’émission
d’une source de signature connue et l’analyse du signal reçu afin d’en déduire les paramètres recherchés ;
ou passive par analyse de signaux reçus en provenance de sources inconnues, voire du bruit ambiant.
Cette méthode d’investigation de l’océan est appelée tomographie acoustique océanique.
Les ondes acoustiques sous-marines permettent la communication entre bâtiments sur mer ou entre un
appareil de mesure et un bâtiment. On doit tenir compte de l’aspect dispersif des milieux marins qui
perturbe les communications acoustiques.
La détection et la localisation concernent les sources, les obstacles ou les cibles présent dans le milieu
marin. Elle peut, comme pour la caractérisation du milieu, s’effectuer de manière active par analyse
d’un écho du signal émis en direction de la cible à localiser (sonar actif) ou passive. Dans ce dernier
cas, des hypothèses sont formulées sur le type de signal à détecter ou à localiser : domaine fréquentiel,
largeur de bande, aspect impulsionnel de la source etc. Dans ce manuscrit nous nous concentrerons sur
la localisation passive de sources impulsionnelles.

La complexité du milieu marin a induit une spécialisation des méthodes proposées qui dépendent :
– du type d’environnement rencontré,
– de la configuration de réception,
– de la gamme de fréquence utilisée.

Deux grands types d’environnements marins peuvent se rencontrer : les environnements petits fonds
et les environnements grands fonds. Le type d’environnement est fixé par le rapport entre la longueur
d’onde du signal acoustique λ, la profondeur de la couche d’eau D et la distance d’étude R. Le paramètre
permettant de délimiter les deux types de configuration est [JKPS94] : Dl =

√
λR. Si la profondeur du

milieu D est supérieure à Dl, l’environnement est dit "grands fonds", dans le cas inverse, il est dit "petits
fonds". Dans ce dernier cas, les interactions avec le fond ne peuvent être négligées et sont prépondérantes
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pour la description de la propagation acoustique.
La configuration de réception est liée à l’expérimentation. Les capteurs de réception du signal peuvent
former une antenne horizontale, verticale, à deux ou à trois dimensions etc. Ces capteurs peuvent être
des hydrophones (enregistrement de la pression) ou des géophones (enregistrant les déplacements d’un
milieu élastique).
Les progrès des recherches dans l’étude des ondes sous-marines sont allés de pair avec le perfectionne-
ment des systèmes de mesures. Les premières mesures, qui datent du début du XXème siècle, s’effec-
tuaient dans des domaines fréquentiels de l’ordre de quelques dizaines de kilohertz. Les systèmes d’émis-
sion/réception se perfectionnant, il a été possible de s’intéresser à des domaines basses fréquences,
caractéristiques de sources fréquemment rencontrées dans l’océan : navires (10-300Hz), baleines (30-
4000Hz)... Les techniques de traitement diffèrent selon les gammes de fréquences utilisées du fait des
différences de comportement des ondes : les ondes basses fréquences par exemples interfèrent beaucoup
plus avec le fond marin que les ondes hautes fréquences.

Contexte et objectifs

Dans ce mémoire nous nous focalisons sur la gamme fréquentielle Ultra Basses Fréquences (UBF)
de 1 à 100Hz et les environnements considérés sont petits fonds. De nombreuses sources acoustiques
d’opportunité émettent dans cette gamme de fréquence ce qui suscite l’intérêt de cette étude. La confi-
guration d’étude, composée d’un seul hydrophone, est dite "mono-capteur". Les sources considérées sont
impulsionnelles (spectre globalement plat et durée temporelle courte). La gamme de fréquences UBF
à l’avantage de présenter une faible atténuation avec la distance de propagation. Cette étude s’inscrit
dans un travail déjà initié par deux travaux de thèse : M. Nardin [Nar98] s’est intéressée à la description
des ondes acoustiques et sismique UBF dans les environnements marins. B. Nicolas [Nic04] a proposé
des méthodes d’estimation des paramètres de l’environnement et de localisation de source à partir d’une
configuration formée d’une antenne horizontale de capteurs et à l’aide de transformées fréquence-nombre
d’onde. Cette étude, comme les études précédentes, a été menée en collaboration avec le CTSN de la
DGA de Toulon sous la direction de D. Fattaccioli.

La configuration mono-capteur, peu étudiée, n’est pas une configuration favorable : elle n’autorise
aucun traitement d’antenne et interdit l’accès à certains outils (calcul matriciel, transformée fréquence-
nombre d’onde). La description théorique de la propagation ouvre cependant des possibilités d’études
en vue d’applications classiques comme la localisation de source sous-marine en utilisant des outils de
traitement du signal sophistiqués et appropriés.
La première partie de travail de thèse consiste à développer des outils de représentation et de filtrage
adaptés aux signaux acoustiques de la configuration d’étude. Ces outils permettront dans une seconde
partie d’effectuer une estimation des paramètres de localisation de la source. Les travaux de thèse sont à
la frontière de la physique de propagation et du traitement du signal, les outils développés de représen-
tation, de filtrage et d’estimation, domaines classiques du traitement du signal, font appel ou se basent
sur la physique de la propagation.



Approche proposée

Le manuscrit est organisé en trois chapitres :

1. Le premier chapitre présente les théories et techniques nécessaires au développement et à la com-
préhension des outils et méthodes proposés par la suite.
Dans une première partie, nous rappelons les notions élémentaires de la physique de propagation.
Nous présentons particulièrement la décomposition du signal acoustique en modes de propaga-
tion qui se caractérisent par leur module et leur loi de dispersion. Nous formulons les lois de
propagation pour différents environnements classiquement utilisés en acoustique sous-marine :
le guide parfait qui est un modèle avec une couche du fond parfaitement réfléchissante, le guide
de Pekeris qui prend en compte les interactions avec un fond fluide homogène et le guide à 3
couches qui modélise le fond marin par deux couches. Nous introduisons également un modèle de
Pekeris approché qui nous sera utile pour le développement d’outils adaptés. Nous montrons enfin
comment les modes, du fait de leur dispersion, sont observables dans le plan temps-fréquence.
Dans une seconde partie, nous présentons les Représentations Temps-Fréquence (RTF) existantes
susceptibles de mettre en évidence les caractéristiques des modes. Nous montrons sur des exemples
réels la difficulté pour les RTF classiques de représenter correctement les signaux acoustiques du
fait de la nature non-linéaire des structures modales. Nous présentons finalement le formalisme de
l’équivalence unitaire qui utilise des opérateurs rendant les structures temps-fréquence linéaires
afin de créer de nouvelles classes de RTF adaptées.

2. Dans le deuxième chapitre, nous développons des outils de représentation et de filtrage basés
sur les guides parfait et de Pekeris approché. Ces outils contournent les problèmes des RTF exis-
tantes et sont basés sur le principe de l’équivalence unitaire. Les outils de représentation adaptées
à la propagation modale sont des transformées de Fourier et des RTF. Ces représentations sont
potentiellement à même de séparer les modes. Des outils adaptés de filtrage associés à ces repré-
sentations sont ensuite développés, ils permettent d’accéder aux modes et à l’ensemble de leurs
caractéristiques. Nous évaluons et comparons les performances des filtres développés selon deux
critères :
– la connaissance des paramètres de l’environnement et de la distance source-capteur qui inter-

viennent dans les expressions des filtres,
– le niveau de bruit.

3. Les outils développés au chapitre 2 permettent d’envisager la mise en place de techniques de
localisation de source. Les amplitudes et les signes des modes nous informent sur la profondeur
de source. La phase et le tracé de la dispersion des modes dans le plan temps-fréquence nous
informent sur la distance source-capteur. Dans le chapitre 3, nous développons des méthodes de
localisation de source adaptées à la configuration mono-capteur, soit à partir de méthodes exis-
tantes que nous adaptons, soit à partir d’estimateurs que nous proposons. Les méthodes les plus
classiques ne donnent pas de résultats satisfaisants. Nous adaptons et appliquons avec succès une
méthode d’estimation de la profondeur adaptée aux UBF et développée par Nicolas [NML06].
Nous proposons une méthode d’estimation de la distance et du signe des modes à partir de la
phase des modes qui exploite le caractère large bande des signaux UBF et qui est un bon com-
plément à la méthode d’estimation de la profondeur. Toutes les méthodes exposées et proposées



sont testées et validées sur deux jeux de données réels décrits ci-après.

Présentation des signaux réels utilisés

Les données "Mer du Nord" ont été acquises lors d’une campagne de sismique marine par la Com-
pagnie Générale de Géophysique (CGG) en Mer du Nord. Ce sont des données 4 composantes (un
hydrophone et 3 géophones) enregistrées sur un capteur de type OBS ("Ocean Bottom Seismometer")
posé sur le fond. La source est tirée d’un bateau pour des déports (distance source-capteur) de 0 à 6000 m

tous les 25 m. Les 240 enregistrements ainsi constitués forment une antenne horizontale de 6000 m. La
source est un canon à air de spectre globalement plat entre 0 et 80 Hz. La fréquence d’échantillonnage
est de 250 Hz. L’environnement est proche d’un guide de Pekeris : très faible gradient de température
dans la couche d’eau considérée comme homogène. Les paramètres de l’environnement sont les suivants :

– profondeur de la couche d’eau D = 130 m

– couche d’eau : vitesse V1 = 1520 m/s, densité ρ1 = 1

– couche du fond : vitesse V2 = 1875 m/s, densité ρ2 = 3

La figure 0.1 représente le spectre du signal source. Il subit des variations lentes entre 10 et 70 Hz et
peut être considéré comme globalement plat. D’après la définition donnée ci-dessous et compte tenu
de la profondeur et des fréquences considérées, le milieu devient petits fonds à partir d’une distance
source-capteur R = 1400 m.

Les données "Méditerranée" ont été acquises lors de la campagne de mesures PROSISMA-GL1 menée
en collaboration entre le Laboratoire des Images et des Signaux, Géosciences Azur et la DCE/DGA de
Toulon [AH95]. Ce sont des données 4 composantes (un hydrophone et 3 géophones) enregistrées sur
un capteur OBS ("Ocean Bottom Seismometer") posé sur le fond. Nous étudierons deux traces pour
lesquelles les distances source-capteur sont de 11060 m et 14000 m. La source est un canon à air
dont le spectre décroît légèrement entre 0 et 97.5 Hz. La fréquence d’échantillonnage des signaux de
pression est de 195 Hz. L’environnement est modélisable par un modèle à 3 couches dont les paramètres
d’environnement sont les suivants [Nar98] :

– couche d’eau : profondeur D1 = 90 m, vitesse V1 = 1520 m/s, densité ρ1 = 1

– couche de sédiments gorgés d’eau : profondeur D2 = 10 m, vitesse V2 = 1560 m/s, densité ρ2 = 1.2

– couche du fond : vitesse V3 = 1750 m/s, densité ρ3 = 1.8

Aux distances considérées, compte tenu des fréquences des signaux, l’environnement est petits fonds.
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Contexte de l’étude : propagation
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La vraisemblance ne se confond pas avec la vérité, ni le
réel avec sa représentation.

G. Bouiller, Rapport sur moi

1.1 Introduction

LA PROPAGATION ACOUSTIQUE dans l’océan constitue un problème complexe qui peut com-
porter de nombreuses configurations d’études :

1. Les milieux de propagation qui peuvent être petits fonds ou grands fonds comme il a été indiqué
dans le chapitre introductif.

2. Les environnements océaniques qui sont généralement modélisés par une structure stratifiée en
couches appelée guide d’ondes. Les couches sont caractérisées par leur profil de célérité et de
densité (constants dans le cas de couches homogènes) et par la présence d’ondes sismiques dans
les couches du fond marin. L’environnement peut également changer avec la distance ("range
dependant") si la configuration géoacoustique (profondeur des couches, vitesses etc.) évolue avec
la distance. On rencontre également des phénomènes d’atténuation de la propagation.

3. La configuration qui peut être champ proche ou champ lointain selon la distance d’étude r.
Cette considération va influer sur le type d’ondes (sphérique, cylindrique, plane) et permettra
des simplifications dans la modélisation des signaux.

4. La configuration du signal enregistré : gamme de fréquence utilisée, durée et signature de la
source, présence de bruit etc.

Quelle que soit la configuration, l’écriture du signal acoustique reçu passe par la résolution de l’équa-
tion générale d’Helmholtz. Cette résolution fait nécessairement appel à certaines approximations. Il
existe plusieurs théories de modélisation permettant de résoudre l’équation générale d’Helmholtz :

– le tracé de rayon [Kel78],
– l’intégration de nombre d’onde [Pek47],
– la théorie des modes normaux [Pek47],
– les équations paraboliques [LF46],
– les méthodes par différences finies [KS89].
De nombreux ouvrages [TC87, CM97, JKPS94, BL01] décrivent l’ensemble des configurations et des

modélisations évoquées. Nos environnements d’étude sont petits fonds et modélisables par des guides
d’ondes. Nous choisissons la théorie des modes qui implique une décomposition du signal de pression en
une somme de modes normaux. Comme nous le verrons, cette théorie donne accès aux lois de dispersion
qui régissent le signal et qui permettent la localisation de source. Ces lois de dispersion détermine les
tracés d’énergie des modes dans le plan temps-fréquence. Nous allons chercher à observer les modes dans
le plan temps-fréquence de manière à accéder à leurs caractéristiques.

Nous rappelons dans un premier temps les notions élémentaires de propagation acoustique générale
en partant de l’équation d’ondes. Le comportement des ondes en rapport avec le milieu naturel (pertes
et interactions de surface) est alors présenté. Nous nous intéressons ensuite à la propagation acoustique
dans un guide d’ondes en partant du cas général. Nous décrivons particulièrement les cas du guide
parfait constitué d’une seule couche (la couche d’eau), du guide à 2 couches fluides homogènes appelé
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guide de Pekeris et du guide à 3 couches fluides homogènes fréquemment rencontré en environnement
naturel. Nous présentons également une version simplifiée du guide de Pekeris pour laquelle les lois de
dispersion permettent la définition d’outils adaptés de représentation et de filtrage (cf. chapitre 2).
Dans une seconde partie, nous présentons les méthodes de représentations temps-fréquence les plus
classiques en les appliquant aux jeux de données réelles. Nous verrons que les structures modales posent
problème du fait de leur caractère non-linéaire. Nous présentons finalement le concept d’équivalence
unitaire qui permet de contourner les problèmes de non-linéarité des structures temps-fréquence.

1.2 Propagation acoustique

Dans cette section, nous rappelons quelques propriétés générales d’une onde acoustique monochro-
matique en partant de l’équation d’onde. Nous présenterons les notions de vitesse de phase et de groupe,
d’atténuation des ondes dans l’eau et d’atténuation des ondes par interactions aux surfaces.

1.2.1 Onde acoustique : généralités

Dans un milieu fluide homogène ou lentement variable de masse volumique ρ0 et de pression moyenne
p0, une perturbation mécanique affectant le milieu engendre une onde acoustique qui se propage. Cette
onde dite de compression est caractérisée par les grandeurs suivantes fonction de l’espace ~r et du temps
t : la pression p(~r, t), la densité ρ(~r, t), la vitesse de déplacement du fluide ~u(~r, t).

L’équation décrivant la propagation des ondes s’obtient à partir des équations de conservation (masse,
quantité de mouvement) et de l’équation d’état qui relie les variations de la masse volumique à celle de
la pression. En fonction du potentiel de vitesse U défini par :

~u = − ~gradU (1.1)

l’équation d’onde s’écrit :

∆U(~r, t) − 1

V 2

∂2U(~r, t)

∂t2
= 0 (1.2)

où V est la célérité de l’onde et ∆ désigne l’opérateur Laplacien. La pression est donnée par :

p = ρ0
∂U

∂t
(1.3)

Célérité. La célérité V des ondes acoustiques en milieu marin est exprimée par des relations empi-
riques. Medwin propose [CM97] :

V = 1449.2 + 4.6T − 0.055T 2 + 0.00029T 3 + (1.34 − 0.010T )(S − 35) + 0.016z (1.4)

où V est exprimée en m/s, T est la température en degré Celsius, S la salinité de l’eau en pour mille
et z la profondeur en mètre. En milieu océanique, les variations de célérité dans les premières centaines
de mètres de profondeur sont dues aux variations de température [MWW95].

Onde plane. Considérons un milieu homogène isotrope (qui possède les mêmes propriétés quelle
que soit la position et la direction) et une onde plane monochromatique de fréquence ν. Le potentiel de
vitesse de cette onde est :

U(~r, t) = A exp[j(ωt− ~k.~r)] (1.5)
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où la pulsation ω est liée à la fréquence ν par ω = 2πν, ~k = 2π
~̂
k représente le vecteur d’onde et son

module k est le nombre d’onde. Il correspond à la pulsation spatiale (k̂ correspondant à la fréquence
spatiale). L’onde plane est caractérisée par sa période temporelle T = 1/ν et sa période spatiale, la
longueur d’onde λ = 1/k̂.

Vitesse de phase, dispersion et vitesse de groupe. A un temps t fixé, les lieux de phase
constante sont des plans définis par ~k.~r = cst. Ces plans sont orthogonaux au vecteur d’onde ~k. La
vitesse de déplacement de ces plans d’onde à phase constante est appelée vitesse de phase et est définie
par :

vφ =
ν

k̂
=
ω

k
(1.6)

Cette définition nous amène à introduire le concept d’onde dispersive. Un milieu est dispersif lorsque
la vitesse de phase vφ dépend de la fréquence, autrement dit lorsque k n’est pas proportionnel à la
fréquence. La dispersion est donc caractérisée par la relation ν(k̂) ≡ ω(k) qui lie la fréquence au nombre
d’onde. Un signal large bande propagé dans un tel milieu, qui peut-être vu comme la somme de diffé-
rentes ondes planes monochromatiques, se verra déformé au cours de sa propagation : ainsi les différents
plans d’ondes ne se propagent pas à la même vitesse. Le milieu marin est un milieu fluide non-dispersif.
Nous verrons cependant par la suite que les guides d’ondes, du fait des multiples réflexions à leurs
interfaces, constituent un milieu dispersif. Afin de mieux caractériser ce phénomène de dispersion, nous
introduisons le concept de vitesse de groupe.

On considère un paquet d’ondes de bande ∆ω en pulsations temporelles et ∆k en pulsations spa-
tiales centrées respectivement autour des pulsations temporelle ωc et spatiale kc. Ce paquet d’ondes est
localisé en temps et en espace (contrairement aux ondes planes monochromatiques infinies en durée et
dimension), il a pour durée Tp = 2π/∆ω et pour dimension spatiale Λp = 2π/∆k. On cherche la position
de son maximum en fonction du temps et la vitesse de déplacement de celui-ci. Pour cela, on utilise
le principe d’interférences constructives entre les différentes ondes planes monochromatiques dont est
constitué le paquet d’ondes. Les phases des ondes planes vérifient l’équation suivante :

Φ(ω(k), k) = 2π(ω(k)t− ~k.~r) (1.7)

Pour que ces ondes interfèrent constructivement, elles doivent respecter le principe de la phase station-
naire qui veut que le gradient de Φ(ω(k), k) par rapport à k soit nul autour de la valeur centrale kc du
paquet d’ondes. Cette condition donne la vitesse du maximum du paquet d’ondes, appelée vitesse de
groupe vg, dans un milieu isotrope :

vg =
∂ω(k)

∂k
=
∂ν(k̂)

∂k̂
(1.8)

Cette vitesse correspond en fait à la vitesse du maximum de l’énergie du paquet d’ondes. On verra par la
suite le rôle joué par la vitesse de groupe dans le cadre de la propagation des ondes guidées. La relation
liant la vitesse de phase à la vitesse de groupe issue de l’équation 1.8 est :

vg = v2
φ

(
vφ − ω

∂vφ
∂ω

)−1

= vφ + k
∂vφ
∂k

(1.9)

Si la vitesse de phase dépend de la fréquence, il en est de même de la vitesse de groupe. Dans ce cas, le
milieu est dispersif. Sinon, le milieu est dit non-dispersif et on a vφ = vg.
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vφ

vg

Fig. 1.1 – Illustration des vitesses de phase vφ et de groupe vg sur un paquet d’ondes

1.2.2 Atténuation des ondes

La propagation acoustique océanique induit des variations d’amplitude consécutives aux pertes d’in-
tensités de l’onde acoustique. Ces pertes peuvent être exprimées au point de coordonnée ~r comme le
rapport entre l’amplitude de la pression en ce point et l’amplitude |p0| enregistrée à 1 mètre de la source.
On les note TL pour "Transmission Loss", elles sont exprimées en dB par :

TL = −20 log
|p(~r)|
|p0|

(1.10)

Ces pertes ont des origines diverses [JKPS94]. Elles peuvent être dues à :
– la divergence géométrique de l’onde,
– l’atténuation par absorption de milieu,
– aux pertes par réflexion aux interfaces.

Nous détaillons ces trois types de pertes dans les sections suivantes.

1.2.2.1 Divergence géométrique

Une onde acoustique provenant d’une source ponctuelle diverge et se répartit sur une surface de plus
en plus grande à mesure qu’elle s’éloigne de la source. Par conservation, on retrouve la même énergie
quelle que soit la surface. Ce phénomène de divergence suit la loi générale :

TLdiv = 10 log(r)n (1.11)

où r est la distance à la source et n dépend du type d’onde présent que nous explicitons ci-dessous.
– Onde plane. Ce type d’onde est un cas limite dans la mesure ou elle suppose que la source est

considérée comme émise à l’infini. Ceci est cependant une bonne approximation si la configuration
est en champ lointain. L’énergie d’une onde plane se répartit sur un plan dont la surface ne varie
pas au cours de la propagation, ceci implique TLdiv = 0 (cas n = 0).

– Onde cylindrique. L’onde se répartit sur une surface cylindrique de rayon r. Dans ce cas n = 1

et TLdiv = 10 log(r).
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– Onde sphérique. L’onde se répartit sur une surface sphérique de rayon r. Dans ce cas n = 2 et
TLdiv = 10 log(r)2.

Dans le cas du guide d’ondes de hauteur D, on considère que l’onde est sphérique en champ proche,
c’est à dire pour une distance r < D. Elle devient cylindrique en champ lointain (r ≫ D). En effet,
les réflexions sur les interfaces ont pour effet de conserver l’énergie dans la couche d’eau. L’énergie se
disperse uniquement dans deux directions, ce qui est caractéristique d’une onde cylindrique. Ce n’est
pas le cas en champ proche où les réflexions n’ont pas encore eu lieu.

1.2.2.2 Atténuation par absorption

La propagation s’accompagne d’un phénomène d’absorption des ondes acoustiques. Les causes de
l’absorption sont multiples [Uri79] :

– viscosité (frottement interne),
– relaxation chimique de certains éléments présents dans la couche d’eau (acide borique et sulfate

de magnésium),
– conductivité thermique (échange de chaleur).

Pour caractériser l’absorption, on introduit un coefficient d’atténuation α qui affecte exponentiellement
l’amplitude du champ acoustique :

|p(r)| = |p0| exp(αr) (1.12)

Les pertes associées à cette absorption sont définies par :

TLabs = −20 log
|p(~r)|
|p0|

≃ 8.686αr =⇒ α′ = 8.686α (1.13)

où α′ peut s’exprimer en dB/m et dB/km selon l’unité choisie pour la mesure de r. Dans l’eau, ce
coefficient dépendant fortement de la fréquence du signal. Des expérimentations avec des conditions de
salinité, de température et de pH différents ont montré que ce coefficient suit la loi suivante [Tho67] :

α′ ≃ 3.310−3 +
0.11ν2

1 + ν2
+

44ν2

4100 + ν2
+ 310−4ν2 (1.14)

où la fréquence ν est exprimée en kHz et α′ en dB/km. Pour les très basses fréquences (1-1000 Hz),
les phénomènes d’absorptions sont moins connus [Uri79] et l’équation 1.14 conduit à des incertitudes
relativement importantes selon les paramètres océaniques (température, salinité, pH). Cependant, on
remarque que quelle que soit la configuration, l’absorption affecte principalement les hautes fréquences.
C’est en effet pour les hautes fréquences que les phénomènes de viscosité et de relaxation chimique sont
les plus importants. Elles sera donc faible pour la gamme UBF (1-100 Hz).

1.2.2.3 Interactions et pertes au niveau des interfaces

En milieux petits fonds, la propagation des ondes acoustiques engendre de multiples interactions aux
interfaces du guide. Ces interactions se manifestent sous forme de réflexions dans la couche d’eau et de
transmissions dans les couches du fond marin qui modifient les propriétés de la propagation.

Généralités sur les incidences des ondes aux interfaces. Lorsque la trajectoire d’une onde
plane incidente rencontre une interface, des phénomènes de réflexion et de transmission apparaissent.
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Considérons deux milieux fluides 1 et 2 caractérisés par leur vitesse de propagation V1 et V2 et par leur
densité ρ1 et ρ2. Considérons une onde plane incidente se propageant dans le milieu 1 et se réfléchissant
avec un angle θ1 par rapport à la normale à l’interface entre les milieux 1 et 2. L’interaction donne lieu
à une réflexion dans le milieu 1 avec l’angle θ1 et à une transmission dans le milieu 2 avec l’angle θ2.
Cette configuration est illustrée sur la figure 1.2.

Milieu 2

Milieu 1

x

z

Onde Incidente Onde Réfléchie

Onde Transmise

V2

ρ2

V1

θ1

θ1

θ2

ρ1

Fig. 1.2 – Illustration des phénomènes de réflexion et transmission sur une interface

Les ondes planes obéissent à l’équation de propagation 1.5. L’onde incidente pi est

pi(~r) = p0 exp[j(ωt− ~k1.~r)] = p0 exp[j(ωt− xk1 cos θ1 − zk1 sin θ1)] (1.15)

Les ondes résultantes réfléchie pr et transmise pt sont définies par :

pr(x) = Rp0 exp[j(ωt− xk1 cos θ1 + zk1 sin θ1)] (1.16)

pt(x) = Tp0 exp[j(ωt− xk2 cos θ2 − zk2 sin θ2)] (1.17)

où k1 = ω/V1 et k2 = ω/V2 sont les nombres d’ondes associés aux milieux 1 et 2, R et T sont les
coefficients de réflexion et de transmission. Pour exprimer ces coefficients et l’angle de transmission θ2,
on utilise les lois de la physique suivantes :

– la loi de la réfraction de Snell-Descartes : k1 sin θ1 = k2 sin θ2
– la loi de continuité de la pression à l’interface : pi + pr = pt
– la loi de continuité de la composante de la vitesse normale à l’interface : uz(0+) = uz(0

−) l’interface
ayant pour coordonnée z = 0.

La résolution de ces équations aboutit aux expressions suivantes des coefficients de réflexion et trans-
mission :

R =
ρ2V2 cos θ1 − ρ1V1 cos θ2
ρ2V2 cos θ1 + ρ1V1 cos θ2

(1.18)
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T =
2ρ2V2 cos θ1

ρ2V2 cos θ1 + ρ1V1 cos θ2
(1.19)

Interface eau/air. Dans le cas de l’interface eau/air, l’important écart entre les célérités des mi-
lieux (V1 ≃ 1500 m/s pour l’eau et V2 ≃ 360 m/s pour l’air) et surtout de masse volumique (ρ2 << ρ1)
engendre un coefficient R = −1. Il n’y a pas de transmission d’énergie dans l’air et les ondes sont
déphasées d’un angle Φeau−air = π

Interface eau/fond marin. La célérité V2 du fond marin est en général supérieure à celle de la
couche d’eau V1. Le coefficient de réflexion fait apparaître un angle d’incidence particulier (appelé angle
critique) à partir duquel le coefficient de réflexion R devient complexe (∈ C). Cet angle critique est
défini par :

θc = arcsin

(
V1

V2

)
(1.20)

On peut alors distinguer deux domaines angulaires :

– Si 0 < θ1 < θc : la réflexion est dite partielle. Le coefficient de réflexion R s’écrit :

R =

ρ2V2 cos θ1 − ρ1V1

[
1 −

(
V1
V2

)2
sin2 θ1

]1/2

ρ2V2 cos θ2 + ρ1V1

[
1 −

(
V1
V2

)2
sin2 θ1

]1/2
(1.21)

Ce coefficient de réflexion étant réel et de module inférieur à 1, l’onde réfléchie dans la colonne
d’eau sera atténuée.

– Si θc < θ1 < π/2 : la réflexion est totale. Le coefficient de réflexion R s’écrit :

R =

ρ2V2 cos θ1 − jρ1V1

[
1 −

(
V1
V2

)2
sin2 θ1

]1/2

ρ2V2 cos θ2 + jρ1V1

[
1 −

(
V1
V2

)2
sin2 θ1

]1/2
(1.22)

Ce coefficient de réflexion est complexe. Le numérateur et le dénominateur sont complexes conju-
gués : on a donc |R| = 1. Dans ce dernier cas, R = exp(−j2Φeau−fond) avec :

Φeau−fond = arctan




ρ1V1

[(
V2
V1

)2
sin2 θ1 − 1

]1/2

ρ2V2

[
1 − sin2 θ1

]1/2


 (1.23)

Pour ce cas, l’onde est totalement réfléchie : il n’y a pas de perte d’énergie à la réflexion. L’onde
réfléchie est déphasée d’un angle 2Φeau−fond.

Le signal émis par une source omnidirectionnelle peut être décomposé en une somme de rayons
d’angle d’incidence différents qui couvrent toutes les directions. A longue distance, chaque rayon est
réfléchi un grand nombre de fois sur les interfaces (d’autant plus que l’angle d’incidence est faible). Les
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rayons dont l’angle d’incidence θ1 est inférieur à θc sont atténués à chaque réflexion et finissent par
devenir négligeables. Seuls demeurent les rayons dont les angles θ1 sont supérieurs ou égaux à l’angle
critique : θc. On retrouvera cette notion de limite critique (ou coupure en terme de fréquence) lors de
l’étude de la propagation dans un guide d’ondes.

Dans la pratique, plusieurs compléments doivent être apportés à ces calculs :

Influence de l’absorption. Les calculs précédents ont été réalisés sans tenir compte de l’absorp-
tion. Cette dernière implique l’ajout du terme exp(−α1x) dans les équations 1.15 et 3.33 et exp(−α2x)

dans l’équation 1.17. Il en résulte que l’on ne trouve plus d’angle pour lequel |R| = 1. Cependant, on
aura toujours un module de |R| plus important pour les angles θ1 > θc et ce module sera d’autant moins
affecté que les fréquences sont basses et que V2 est du même ordre de grandeur que V1 (impliquant α2

faible). Ces conditions sont généralement remplies pour les UBF en environnements réels.

Fond solide. Le modèle d’interactions aux interfaces présenté ci-dessus suppose une interface
fluide/fluide. Dans la réalité, la couche du fond est solide et propage des ondes acoustiques (ou onde P
de compression) et des ondes de cisaillement (ondes S) de célérité V s

2 . Dans cette configuration, deux
ondes sont transmises dans le fond. L’onde de compression qui correspond au cas précédemment étu-
dié et l’onde de cisaillement avec un angle θst auquel correspond de la même manière un coefficient de
transmission T s. On peut alors distinguer 2 cas :

– Pour V s
2 ≤ V1, la transmission des ondes de cisaillement est négligeable. On est proche de la confi-

guration fluide/fluide bien qu’une légère atténuation apparaisse pour θ1 > θc. C’est typiquement
la configuration eau-sable ou eau-sédiments gorgés d’eau.

– Pour V s
2 ≥ V1, un angle critique θsc = arcsin(V1/V

s
2 ) associé aux ondes S apparaît. On a alors

|R| = 1 pour des angles supérieurs au plus grand des angles de coupure.

La transmission dans un milieu solide est détaillée dans plusieurs ouvrages [AR80, BL01]. Dans la
pratique, l’approximation par un modèle fluide/fluide est fréquemment réalisée et demeure réaliste pour
la description des ondes acoustiques.

1.2.3 Les ondes guidées

1.2.3.1 Introduction

Un environnement petits fonds classique se modélise par un guide d’ondes. Ce modèle est constitué
de couches (ou strates) représentant les différents milieux. La première correspond à la couche d’eau et
les suivantes au fond marin. Suivant la complexité du milieu, le nombre de couches et leurs caractéris-
tiques (homogénéité du milieu, profondeur de la couche) varient.
Dans cette section, nous décrivons la propagation dans le cas général. Nous nous intéressons plus par-
ticulièrement aux modèles classiques suivants :

– le guide à une couche aux interfaces parfaitement réfléchissantes dont le cas particulier est celui
du guide parfait (couche homogène),

– le guide à deux couches dont le cas particulier est appelé guide de Pekeris [Pek47] (2 couches
fluides homogènes),

– le guide à trois couches dont le fond est modélisé par deux couches fluides homogènes.
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Nous présentons également un guide de Pekeris simplifié dont les équations de propagation sont plus
réalistes que celle du modèle parfait et possèdent des propriétés que nous exploiterons pour construire
des outils de représentations adaptés aux signaux acoustiques UBF. Un schéma de guide à n couches
est présenté sur la figure 1.3.
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Fig. 1.3 – Schéma d’un guide d’ondes à n couches

1.2.3.2 Propagation des ondes suivant la théorie des modes : cas monochromatique

Quelle que soit la modélisation de l’environnement (type de guide d’ondes) et la théorie de modélisa-
tion de la propagation choisie, l’étude de la propagation des signaux acoustiques passe par la résolution
de l’équation générale de Helmholtz.
Considérons un milieu océanique à symétrie de révolution autour de l’axe Oz. Dans ce cas, l’étude
de la propagation peut se faire dans le plan (~ur, ~uz) (cf. figure 1.3). Considérons dans ce milieu une
source ponctuelle harmonique de fréquence ν (le résultat peut être étendu pour une source large bande)
située à la profondeur z = zs et à la distance r = 0. On note V (z) et ρ(z) la célérité et la den-
sité suivant ~uz. La pression acoustique P (r, z, t) reçue au point de coordonnées (r, z) est exprimée par
P (r, z, t) = p(r, z) exp(−jωt) où p(r, z) vérifie l’équation de Helmholtz (exprimée ici dans un système de
coordonnées cylindriques) :

1

r

∂

∂r

(
r
∂p

∂r

)
+ ρ(z)

∂

∂z

(
1

ρ(z)

∂p

∂z

)
+

ω2

V 2(z)
p = −δ(r)δ(z − zs)

2πr
(1.24)

où ω = 2πν est la pulsation. δ est la fonction associée à la distribution de Dirac représentant la position
de la source.

Comme rappelé en introduction, nous choisissons la description de la propagation par la théorie
des modes normaux. Cette théorie cherche une solution à l’équation de Helmholtz (cf. équation 1.24)
en utilisant la technique de séparation des variables. La solution recherchée est de la forme : p(r, z) =
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φ(r)ψ(z). Suivant cette condition, la solution vérifie l’équation suivante, appelée équation modale :

ρ(z)
d

dz

(
1

ρ(z)

dψm(z)

dz

)
+

(
ω2

V 2(z)
− k2

rm

)
ψm(z) = 0 (1.25)

La résolution de cette équation est un problème classique dit de Sturm-Liouville [Sta79]. L’équation
possède un nombre infini de solutions indexées suivant m ∈ N. Pour chacune des solutions, on obtient
une fonction modale ψm(z) qui a un comportement analogue aux vibrations d’une corde vibrante (avec
la formation de noeuds et ventres, cf. figure 1.5) d’où l’appellation de modes de résonance. Ces fonctions
forment une base orthogonale et cette propriété est fréquemment utilisée pour filtrer les modes. Les
constantes krm associées aux solutions correspondent à la composante horizontale du nombre d’onde km.
Ainsi, à chacune des solutions de cette équation est associé un nombre d’onde ~km qui peut se décomposer
en une composante horizontale et une composante verticale ~km = ~krm + ~kzm avec krm = kmsinθ et
kzm = kmcosθ (cf. schéma 1.3). Les nombres d’ondes vérifient la relation :

‖ ~km ‖= km = (k2
zm + k2

rm)1/2 =
ω

V1
(1.26)

Le signal de pression peut finalement s’écrire suivant la formule générique suivante :

p(r, z) =

∞∑

m=1

φm(r)ψm(z) (1.27)

En introduisant cette expression dans l’équation 1.24, on obtient :

p(r, z) =
j

4ρ(zs)

∞∑

m=1

ψm(zs)ψm(z)H
(1)
0 (krmr) (1.28)

où zs est la profondeur de la source dans la colonne d’eau et H(1)
0 (krmr) est la fonction de Hankel d’ordre

0. A longue distance, le développement asymptotique de H(1)
0 (krmr) est [AS65] :

H
(1)
0 (krmr) ≃

(
2

πkrmr

)1/2

exp[j(krmr − π/4)] (1.29)

Cette approximation est valable pour krmr > 4 [CM97]. Elle permet d’exprimer le signal de pression
par la relation :

p(r, z) =
exp[jπ/4]

(8πr)1/2ρ(zs)

∞∑

m=1

ψm(zs)ψm(z)
exp(jkrmr)

(krm)1/2
(1.30)

Généralisation à des milieux dépendant de la distance. Les configurations que nous avons
étudiées sont indépendantes de la distance : la profondeur des couches du guide est fixe avec la distance.
Dans le cas contraire, on peut découper le guide en plusieurs guides de couches de profondeur constante
et de longueur Li (cf. schéma 1.4). Dans ce cas, on assiste à des phénomènes de couplage entre les modes
qui compliquent considérablement la résolution de l’équation de Helmolthz.
Pour parvenir à une solution, on fait l’hypothèse de couplage adiabatique entre les modes [Pie65]. Ceci
impose qu’il n’y ait pas d’échange d’énergie entre les modes d’une distance r à une autre. La solution
recherchée est alors de la forme :

p(r, z) =

∞∑

m=1

φm(r)ψm(r, z) (1.31)
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Fig. 1.4 – Schéma d’un guide d’ondes dépendant de la distance

En admettant cette hypothèse de couplage adiabatique, le signal de pression s’écrit :

p(r, z) =
exp[jπ/4]

(8πr)1/2ρ(zs)

∞∑

m=1

ψm(r, zs)ψm(r, z)
exp(j

∫ r
0 krm(r′)dr′)

(krm(r))1/2
(1.32)

Guide parfait à une couche. Considérons un guide parfait à une couche de profondeur D. Ce
guide possède des interfaces parfaitement réfléchissantes telles que Reau−air = −1 et Reau−fond = 1 (le
fond est considéré comme ayant une vitesse V2 infinie). Ceci induit les conditions aux limites définies
par :

ψm(0) = 0 et
dψm
dz

∣∣∣∣
z=D

= 0 (1.33)

L’orthogonalité des modes implique que :
∫ D

0

ψm(z)ψn(z)

ρ(z)
dz = 0 pour m 6= n (1.34)

Les fonctions modales sont normalisées tel que :
∫ D

0

ψ2
m(z)

ρ(z)
dz = 1 (1.35)

Cette formulation s’applique à un guide à une couche aux interfaces parfaitement réfléchissantes pou-
vant comporter des variations de vitesse et de densité dans la colonne d’eau. Ce sont précisement les
variations avec la profondeur z de V1(z) et ρ(z) qui, associées aux conditions aux limites définies par
l’équation 1.33, déterminent les fonctions ψm(z) par la résolution de l’équation modale (cf. équation
1.25).

Dans le cas particulier d’un milieu homogène, c’est à dire dont les caractéristiques ne dépendent
pas de la profondeur V1(z) = V1 et ρ1(z) = ρ1 et vérifiant les conditions aux limites (cf. équation 1.33),
on obtient un guide parfait.

L’équation modale associée aux conditions aux limites donne l’expression suivante des fonctions
modales :

ψm(z) =

(
2ρ1

D

)1/2

sin(kzmz) (1.36)



20 Chapitre 1. Contexte de l’étude : propagation acoustique et outils temps-fréquence

Ces fonctions modales sont présentées sur la figure 1.5. Les conditions aux limites fixent la valeur du
nombre d’onde vertical à :

kzm =

[
(2m− 1)π

2D

]
m = 1, 2, ... (1.37)

Cette expression permet de déterminer le nombre d’onde horizontal krm :

krm = (k2 − k2
zm)1/2 =

(
ω2

V 2
1

−
[
(2m− 1)π

2D

])1/2

(1.38)

Cette relation liant le nombre d’onde horizontal krm à la pulsation ω est appelée relation de dis-
persion. A partir de cette relation, on détaillera dans la section suivante la procédure permettant de
déterminer la vitesse de groupe des modes selon la direction horizontale.
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Fig. 1.5 – Fonctions modales en fonction de la profondeur z pour les 5 premiers modes d’un guide
parfait.

Guide de Pekeris. Le guide de Pekeris [Pek47] présente deux couches fluides homogènes de pa-
ramètres géoacoustiques respectifs V1, ρ1 et D pour la couche d’eau et V2 (avec V2 > V1), ρ2 et de
profondeur infinie pour la couche du fond. Compte tenu des conditions aux limites, les fonctions mo-
dales sont définies par la relation :

ψm(z) = Am sin(kzmz) (1.39)

Le coefficient Am se déduit de la normalisation des fonctions modales en tenant compte des conditions
aux limites, il est exprimé par :

Am =




ρ1kzmD

D

[
kzmD −

(
ρ1ω

ρ2kzmV1

)2 (
1 − V 2

1

V 2
2

)
sin2(kzmD) tan(kzmD)

]




1/2

(1.40)
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La relation de dispersion est :

(
k2
rm − ω2

V 2
1

)1/2

D + arctan



ρ2

ρ1

[
ω2

V 2
1
− k2

rm

]1/2

[
k2
rm − ω2

V 2
2

]1/2


 = mπ (1.41)

En écrivant k2
rm = km sin θ = ω sin θ/V1, on fait facilement le lien avec le terme de déphasage Φeau−fond

(cf. équation 1.23), la relation de dispersion peut s’écrire :

(
k2
rm − ω2

V 2
1

)1/2

D − Φeau−fond = mπ − π/2 (1.42)

Le guide de Pekeris, aussi appelé guide "réel", s’avère beaucoup plus réaliste que le guide parfait car
il tient compte des paramètres du fond, du déphasage qu’il induit qui influence considérablement les
caractéristiques des ondes guidées. La relation de dispersion (cf. équation 1.41) implique une dépendance
fréquentielle des modes plus complexe que celle du guide parfait. Ainsi les fonctions modales varient
faiblement avec la fréquence dans la bande UBF comme le montre la figure 1.6. Par ailleurs, la relation
de dispersion ne permet pas de construire des outils de représentation temps-fréquence adaptés comme
nous le verrons dans le chapitre 2. Nous contournerons cette difficulté en utilisant un guide de Pekeris
approché.
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Fig. 1.6 – Fonctions modales en fonction de la profondeur z pour les 5 premiers modes d’un guide de
Pekeris. Source à 50Hz en ligne continue, source à 30 Hz en pointillés.

Guide à 3 couches homogènes. Considérons un guide d’ondes à 3 couches homogènes (la première
représente la couche d’eau, les 2 suivantes les couches du fond) de paramètres géoacoustiques V1, ρ1 pour
la couche d’eau, V2, ρ2 pour la couche intermédiaire et V3, ρ3 pour la couche du fond avec V3 >

V2 > V1. Les profondeurs respectives des couches sont D, D2 et infinie. Les environnements réels
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présentent fréquemment cette configuration où le fond est composé d’une couche, généralement peu
épaisse, de sédiments gorgés d’eau (typiquement du sable) et d’une couche de caractéristiques différentes
(typiquement de la roche ou du sable consolidé). Les données Méditerranée que nous possédons ont été
enregistrées dans ce type de configuration. Compte tenu des conditions aux limites, les fonctions modales
sont [TC87] :

ψm(z) ∝ sin(kzmz) (1.43)

La relation de dispersion obéit selon les cas aux lois suivantes [TC87] :
– dans le cas vφ = ω

krm
> V2, c’est-à-dire pour les fréquences pour lesquelles les rayons pénètrent

dans la première couche du fond (|R2| < 1 et |R3| = 1), on obtient :

(
ω2

V 2
1

− k2
rm

)1/2

D + arctan



ρ2

ρ1

[
ω2

V 2
1
− k2

rm

]1/2
tanΘ2

[
ω2

V 2
2
− k2

rm

]1/2


 = mπ (1.44)

avec

Θ2 =

(
ω2

V 2
2

− k2
rm

)1/2

D + arctan



ρ3

ρ2

[
ω2

V 2
2
− k2

rm

]1/2

[
k2
rm − ω2

V 2
3

]1/2


 (1.45)

– dans le cas ω
krm

< V2, c’est-à-dire pour les fréquences pour lesquelles les ondes sont confinées dans
la couche d’eau |R2| = 1, on obtient :

(
ω2

V 2
1

− k2
rm

)1/2

D + arctan



ρ2

ρ1

[
ω2

V 2
1
− k2

rm

]1/2
tanh Θ2

[
k2
rm − ω2

V 2
2

]1/2


 = mπ (1.46)

avec

Θ2 =

(
k2
rm − ω2

V 2
2

)1/2

D + arg tanh



ρ3

ρ2

[
k2
rm − ω2

V 2
2

]1/2

[
k2
rm − ω2

V 2
3

]1/2


 (1.47)

1.2.3.3 Approche physique des modes

La propagation dans un guide d’ondes est rendue complexe par les multiples réflexions aux interfaces.
Les ondes issues de ces réflexions interagissent entre elles et engendrent des phénomènes d’interférences
qui peuvent être constructives ou destructives. Les modes sont précisement la conséquence d’interfé-
rences constructives. Pour illustrer ces propos, on aborde la propagation selon la théorie des rayons :
le signal acoustique est la somme de différents trajets (ou rayons) qui symbolisent chacun une onde
plane. Chacun de ces rayons est caractérisé par son angle de réflexion θn sur les interfaces, il donne lieu
à deux fronts d’onde : l’un ascendant de vecteur d’onde ~ka = ~kr + ~kz après réflexion sur le fond du
guide, l’autre descendant de vecteur d’onde ~kd = ~kr− ~kz après réflexion à la surface. Pour engendrer des
interférences constructives, chacun de ces deux fronts d’onde doit rester en phase après deux reflexions
sur les interfaces [Bro77, WT87]. Illustré sur le schéma 1.7, cela se traduit par le fait que la différence
de phases ∆Φ entre les points A et B (qui appartiennent au même front d’onde) soit être nulle à 2π près.

En se basant sur l’équation 1.5, on peut écrire la relation entre les potentiels aux points A et B
comme :

φB = φAR1R2 exp(~k. ~rA − ~k. ~rB) (1.48)
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Fig. 1.7 – Schéma de propagation des fronts d’onde

Ce qui implique après calcul que :

φB = φA|R1| exp(jΦR1)|R2| exp(jΦR2) exp(j2kzD) = φAC exp(j∆Φ) (1.49)

La condition d’interférence constructive où condition de résonance s’exprime alors par :

∆Φ = 2kzmD + ΦR1 + ΦR2 = 2mπ (1.50)

Cette condition permet de déterminer les kzm et par suite les krm. En tenant compte des relations
krm = k sin θm et kzm = k cos θm et des phases des coefficients de réflexion (cf. section 1.2.2.3), on
retrouve les valeurs des composantes horizontales et verticales des nombres d’ondes et les relations de
dispersion pour les différents types de guides (équations 1.37, 1.38, 1.41 et 1.44). La condition de réso-
nance fait également apparaître le lien pour un mode donné entre l’angle d’incidence θm des rayons et
la fréquence νm associée.

Cette condition de résonance remplie, le mode monochromatique xm peut être vue comme l’addition
de deux ondes planes correspondant aux fronts montant et descendant. Il s’écrit alors suivant :

xm(r, z) ∝ R2 exp(−j ~kam~r) +R2 exp(−j ~kdm~r)
= exp(−jkrmr)(|R1| exp(jΦR1) exp(−jkzmz) + |R2| exp(jΦR2) exp(jkzmz))

(1.51)

Dans le cas du guide parfait, on trouve xm(r, z) ∝ exp(−jkrmr) sin(kzmz), on retrouve bien l’expression
des modes des équations 1.30 et 1.36. Le terme de phase caractérise l’onde plane se propageant horizon-
talement. Le terme en sinus caractérise les interférences plus ou moins constructives selon la profondeur
entre les ondes planes verticale montante et verticale descendante.

1.2.3.4 Généralisation dans le cas des signaux large bande

Les équations de la propagation que nous avons présentées sont valables pour des sources monochro-
matiques. Considérons le cas d’un signal provenant d’une source large bande s(t). La transformée de
Fourier de ce signal source est :

S(ω) =

∫

t
s(t) exp(−jωt)dt (1.52)

La valeur de pression p(r, z, ω) présentée dans la section précédente (quel que soit le modèle de guide)
représente la réponse du canal à la pulsation ω. Le signal de pression issu de la composante S(ω) de la
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source est le produit de S(ω) et de la réponse du guide obtenue à la fréquence pulsation ω :

X(r, z, ω) = S(ω)p(r, z, ω) (1.53)

On retrouve dans l’expression du signal final, en module comme en phase, des termes propres à la
source et d’autres termes propres à la propagation dans le canal. Dans le domaine temporel, le signal
de pression s’écrit :

x(r, z, t) =
1

2π

∫

ω
S(ω)p(r, z, ω) exp(jωt)dω (1.54)

1.2.3.5 Fréquence de coupure

La propagation engendre la présence d’une fréquence en-dessous de laquelle le mode ne se propage
pas. Cette fréquence est appelée fréquence de coupure et est associée à l’angle de coupure étudié précé-
demment (cf. section 1.2.2.3).

Guide parfait. Pour le guide parfait ΦR1 = π et ΦR2 = 0. En ce qui concerne les angles d’inci-
dence, le fond étant parfaitement réfléchissant, on a θparfc = 0 (pas d’angle critique). Le nombre d’onde
horizontal (cf. équation 1.38) s’exprime par :

krm =

(
2πνm
V1

)2

sin θ1 =

(
(2πνm)2

V 2
1

−
[
(2m− 1)π

2D

])1/2

(1.55)

En remplaçant θ1 par θparfc = 0, on obtient une l’expression suivante de la fréquence de coupure :

νparfcm =
(2m− 1)V1

4D
(1.56)

Cette fréquence correspond à la fréquence minimum du mode m. En-dessous de cette fréquence, le phé-
nomène d’interférence constructive n’existe pas et on trouve des ondes évanescentes qui ne se propagent
pas à longue distance.

Guide de Pekeris. Le même principe est appliqué pour le guide de Pekeris. Pour ce guide : ΦR1 = π

et ΦR2 = 2Φeau−fond avec Φeau−fond qui répond à l’équation 1.23. Ce déphasage induit un angle cri-
tique θPekc = arcsin(V1/V2). C’est l’angle en dessous duquel la propagation s’atténue rapidement avec la
distance.

En combinant l’équation de résonance (cf. équation 1.50) à l’équation de dispersion (cf. équation
1.41), on obtient une expression de la fréquence de coupure :

νPekcm =
(2m− 1)V1

4D(1 − [V1/V2]2)1/2
(1.57)

Guide à 3 couches. Dans ce cas, on a toujours ΦR1 = π. Ce guide est plus complexe, on trouve
deux types de rayons qui sont susceptibles d’engendrer les modes de résonance : les rayons confinés
dans le guide se réfléchissant complètement (|R2| = 1) à l’interface eau/première couche du fond et les
rayons qui pénètrent dans la première couche du fond mais qui sont totalement réfléchis sur la seconde
(|R2| < 1 et |R3| = 1). Cela implique deux domaines d’angles :

– π/2 > θm > θc1 = arcsin(V1/V2) pour la première catégorie de rayons. Dans ce cas, les relations
de dispersions suivent les équations 1.46 et 1.47.
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– θc1 > θm > θc2 = arcsin(V1/V3) qui marque la limite inférieure de la seconde catégorie de rayons.
Dans ce cas, les relations de dispersion suivent les équations 1.44 et 1.45. La fréquence de coupure
ν3couches
cm correspond alors à l’angle le plus faible et peut se calculer en résolvant (numériquement)

les équations avec krm = ω/V1 sin(θc2) = ω/V3.

1.2.3.6 Vitesse de groupe des modes

Les temps d’arrivée tm des modes dépendent de la vitesse de groupe vgm dans le guide d’ondes. Ces
temps correspondent aux instants d’arrivée de l’énergie d’un mode donné. Comme nous l’avons vu dans
la section 1.2.1, la vitesse de groupe varie avec la fréquence dans un milieu dispersif et suit l’équation
1.8. L’eau n’étant pas un milieu dispersif, les ondes élémentaires qui se réfléchissent aux interfaces se
propagent à vitesse de groupe constante égale à V1. Les ondes guidées, formées par les interférences
entre les ondes élémentaires, se propagent suivant la direction horizontale ~ur et sont dispersives. Cette
vitesse de groupe horizontale s’exprime pour le mode m à la fréquence ν par la relation suivante :

vgm(ν) =
R

tm(ν)
=
dω(krm)

dkrm
(1.58)

La vitesse de groupe vgm(ν) s’obtient pour chacun des guides en dérivant les équations de dispersion.
Pour le guide parfait à partir de l’équation 1.38, on obtient :

vparfgm =
V1krm
2πν

= V1

(
1 −

[
(2m− 1)V1

4Dν

]2
)1/2

(1.59)

Pour le guide de Pekeris, on se base sur l’équation 1.41. Cette équation ne permet pas d’obtenir une
expression analytique reliant directement νm à vgm. On obtient une expression de la vitesse de groupe
en fonction du krm :

vPekgm =
krm
2πν

g2mD(k2
zm + g2

2mρ
2
1/ρ

2
2) + (ρ2

1/ρ
2
2)(g

2
2m + k2

zm)

g2mD(k2
zm + g2

2mρ
2
1/ρ

2
2) + (ρ2

1/ρ
2
2)(g

2
2m + (V 2

1 /V
2
2 )k2

zm)
(1.60)

avec g2m = (krm − ω/V 2
2 )1/2

De la même manière, on obtient la vitesse de groupe pour le guide à 3 couches à partir des équations
de dispersion 1.44, 1.45, 1.46 et 1.47. L’expression de la vitesse de groupe est donnée en Annexe A.

Courbes des mode. La vitesse de groupe vgm détermine l’arrivée de l’énergie des modes et par
conséquent les tracés théoriques des arrivées d’énergie des modes dans le plan temps-fréquence, selon la
relation entre le temps d’arrivée tm et la fréquence ν. Si la source est impulsionnelle, on a :

tm =
R

vgm(ν)
(1.61)

où R est la distance source-capteur.

Les vitesses de groupe vgm(ν) du mode 2 en fonction de la fréquence sont présentées sur la figure
1.8 pour l’ensemble des modèles décrits. La vitesse dans la couche d’eau est V1 = 1520 m/s. Le modèle
de Pekeris prend en compte les caractéristiques du fond (V2 = 1875 m/s). Le modèle 3 couches divise
la couche du fond en une couche de profondeur D2 = 10 m et de vitesse intermédiaire (V2 = 1580 m/s)
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et une troisième couche où l’on retrouve la vitesse V3 = 1875 m/s.
Considérons les modèles parfait, de Pekeris et à 3 couches, nous pouvons noter des différences entre ces
modèles. Pour les modèles de Pekeris et à 3 couches, on passe de vgm = Vfond pour la fréquence de
coupure à vgm = vgmin pour une fréquence proche de la fréquence de coupure. Les ondes se déplaçant
à la vitesse du fond correspondent aux ondes réfractés. Ce phénomène n’est pas présent dans le guide
parfait qui ne comporte pas de couche du fond. Par ailleurs, pour les modèle Pekeris et 3 couches, chaque
mode comprend une fréquence à partir de laquelle la tendance d’évolution de la vitesse de groupe (ou
des temps d’arrivée) change et provoque un retournement de la courbe dans le plan temps-fréquence.
Cette fréquence est proche de la fréquence de coupure et la bande contenue entre ces deux fréquences
est faible et comporte donc peu d’énergie. Dans la bande ν > νretournement, les courbes des différents
modèles sont assez proches mais ont tendance à se séparer aux abords de la fréquence de retournement.
C’est particulièrement vrai entre le modèle parfait et les modèles plus réalistes (Pekeris et 3 couches).

Les vitesses de groupe des modes 1 à 8 et leurs représentations temps-fréquence idéales correspon-
dantes νm(t) pour le guide de Pekeris sont présentées sur la figure 1.9. La représentation temps-fréquence
représente la distribution théorique idéale de l’énergie des modes dans le plan temps-fréquence. Ces tra-
cés idéaux d’énergie des modes seront appelés courbes des modes dans la suite de l’étude. Les tracés
représentés sur les figures 1.8 et 1.9 sont typiques de la bande UBF pour les premiers modes.

Pour des raisons que nous exposerons dans la section suivante et qui sont liées à la possibilité de créer
des outils de représentation adaptés, nous avons introduit un modèle intermédiaire entre le guide parfait
et celui de Pekeris que nous appelons modèle de Pekeris approché. Il consiste à prendre en compte le
déphasage Φ entre l’eau et le fond du modèle de Pekeris (équation 1.23) tout en gardant la propriété
vφmvgm = V 2

1 uniquement valable pour le guide parfait. A partir des expressions de la vitesse de phase
vφm = ω/krm et de la loi de dispersion de Pekeris (cf. équation 1.42), on aboutit à la relation suivante
entre vitesse de groupe et fréquence :

vPekappgm = V1

(
1 −

[
(2m− 1 + 2Φeau−fond/π)V1

4Dν

]2
)1/2

(1.62)

Le tracé de la vitesse de groupe pour le modèle de Pekeris approché est présenté sur la figure 1.8. Il
rejoint la courbe du modèle parfait à la fréquence de coupure du modèle de Pekeris. Il diffère des autres
tracés et est plus éloigné des modèles les plus réalistes (2 et 3 couches) que ne l’est le modèle parfait.
On verra cependant que ce modèle de guide permet de meilleurs résultats en terme de séparation des
modes que le modèle parfait une fois intégré à des outils adaptés aux ondes guidées.

Expression analytique des courbes des modes. Dans le cas Parfait et de Pekeris approché, il
est possible d’exprimer analytiquement la relation entre la fréquence et les temps d’arrivée qui établit
les courbes des modes dans la plan t− ν.
Pour le modèle parfait, cette expression se déduit des équations 1.58 et 1.59 :

νparfm (t) =
(2m− 1)V1 t

4D[t2 − (R/V1)2]
1/2

(1.63)

Pour le modèle de Pekeris approché, cette expression se déduit des équations 1.58 et 1.62 :

νPekappm =
(2m− 1 + 2Φeau−fond(t)/π)V 2

1 t

4D(V 2
1 t

2 −R2)1/2
(1.64)
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Vfond

νc

νret

Veau

Fig. 1.8 – Vitesse de groupe de différents modèles pour le mode 2. V1 = 1520 m/s,D = 100 m pour
les trois modèles. V2 = 1875 m/s pour Pekeris et Pekeris approché. V2 = 1580 m/s, D2 = 10 m et
V3 = 1875 m/s pour le modèle 3 couches.

où le déphasage Φeau−fond correspond à l’équation 1.23 et s’exprime dans le domaine temporel par :

Φeau−fond(t) = arctan




ρ1V1

[(
V2R
V 2
1 t

)2
− 1

]1/2

ρ2V2

[
1 −

(
R
V1t

)2
]1/2


 (1.65)

νm(t) est la fréquence instantanée du mode m. C’est également la dérivée instantanée de la phase des
modes φm(t). Le signal de pression peut s’exprimer :

p(t) =
∑

m

xm(t) =
∑

m

gm(t) exp

(
j2π

∫
νm(t)dt

)
=
∑

m

gm(t) exp(jφm(t)) (1.66)

où gm est une fonction d’apodisation liée à l’évolution de l’enveloppe du mode et qui dépend du modèle.

1.2.4 Conclusion

Après un rappel général sur les ondes acoustiques, nous avons étudié la propagation des ondes
guidées. Nous avons vu que le signal de pression peut être décomposé en une somme de modes normaux
xm dont les caractéristiques de propagation ont été étudiées. Ces modes sont dispersifs et leur dispersion
est caractérisée par leur vitesse de groupe vgm(ν) qui dépend de la fréquence. Cette caractérisation peut
être directement traduite en terme de relation entre le temps d’arrivée et la fréquence tm(ν) ou encore,
par inversion de cette dernière relation, par leur fréquence instantanée νm(t). Ces relations décrivent les
courbes d’énergie des modes dans le plan temps-fréquence. Dans ce plan, les courbes théoriques d’énergie
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Fig. 1.9 – Vitesse de groupe des 8 premiers modes du modèle de Pekeris (gauche) et leurs représentations
temps-fréquence correspondantes (droite). Paramètres : V1 = 1520 m/s,V2 = 1875 m/s et D = 100 m.

des modes sont séparées. Dans la section suivante, nous présentons les méthodes de représentation
temps-fréquence présentes dans la littérature en effectuant pour chacune des méthodes le lien avec la
problématique de la caractérisation des signaux guidés.

1.3 Représentations temps-fréquence

Seuillage des représentations temps-fréquence

Toutes les représentations temps-fréquence (RTF) que nous illustrons dans ce manuscrit ont été
seuillées pour des raisons de visibilité. Les points temps-fréquence dont la valeur est strictement inférieure
à 5% du maximum ont été affectés d’une valeur nulle.

Notation des opérateurs

Pour des raisons de simplification des notations, nous introduisons dans cette section les opérateurs
suivants :

– L’opérateur de décalage temporel : (Tux)(t) = x(t − u) où u est le facteur de décalage temporel.
Sa fonction propre associée est uT

c (t) = ej2πct où c est une constante.
La transformée de Fourier d’un signal x(t) à la fréquence µ peut être exprimée comme le produit
scalaire du signal avec la fonction propre de cet opérateur :

(Fx)(ν) =< x,uT

ν > (1.67)

– L’opérateur de décalage fréquentiel : (Ffx)(t) = x(t)ej2πft où f est la variable de décalage fré-
quentiel, avec sa fonction propre associée : uF

b (t) = δ(t− b).
– L’opérateur de dilatation : (Ddx)(t) = |d|1/2x(dt) où d est le facteur de dilatation.
– L’opérateur de modulation : (Mmx)(t) = x(t)ej2πm(t) oùm(t) représente la fonction de modulation.

Ville et al. [Vil48] et Cohen et al. [Coh95] associent à une mesure physique deux représentations
équivalentes : une variable et un opérateur. Ainsi t et T sont des représentations équivalentes du temps,
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ν et F de la fréquence, d et D du facteur d’échelle. Par extension, le domaine temps-fréquence naturel
T−F est associé au plan temps-fréquence t− ν, le domaine temps-échelle naturel T−D est associé au
plan temps-échelle t− d.

1.3.1 Contexte de l’étude

Les modes de propagation que nous avons présentés dans la section précédente sont séparés dans
le plan temps-fréquence (cf. figure 1.9). Nous nous sommes donc naturellement intéressés aux moyens
de représenter les signaux guidés dans le domaine temps-fréquence afin d’accéder à leurs caractéristiques.

Partant du principe que les signaux peuvent se découper en une somme finie de structures élémen-
taires :

x(t) =
∑

m

xm(t) =
∑

m

gm(t) exp

(
j2π

∫
νm(t)dt

)
(1.68)

où gm(t) est une fonction d’apodisation et νm(t) est la fréquence instantannée de la structure m. Les
signaux guidés peuvent s’écrire de cette manière comme le montre l’équation 1.66. On distingue deux
types de structures permettant de décrire les signaux étudiés :

1. Les structures rectilignes qui suivent une droite dans le plan temps-fréquence. Les signaux com-
posées de ce type de structures sont dénommés par définition signaux à structures linéaires.
Deux sous-cas de structures sont à distinguer :
– Les structures à modulation linéaire. ν(t) est une fonction linéaire. Nous les appelons dans le

cas général structure linéaire oblique.
– Parmi elles, deux structures particulières : les structures linéaires parallèles aux axes de temps

ou fréquence : sinusoïdes ("fréquences pures") uT
c (t) avec ν(t) = c et impulsions ("temps

purs") uF

b (t) avec ν(t) qui tend vers l’infini pour un temps b donné. Ces deux structures sont
respectivement parallèles aux axes temporel et fréquentiel.

2. Les structures non-linéaires dont le tracé théorique dans le plan temps-fréquence suit une
courbe, ν(t) est alors une fonction non-linéaire.

Par ailleurs, les signaux peuvent être mono ou multi-structures : ils comportent une seule ou plusieurs
structures. Dans le cas des signaux multi-structures, ces structures peuvent être homogènes, c’est-à-dire
qu’elles obéissent au même type de lois temps-fréquence. Une notion sur laquelle nous reviendrons au
chapitre suivant.
Pour un signal guidé, chaque mode constitue une structure. Ce sont donc des signaux à multi-structures
non-linéaires. L’homogénéité des structures dépend du modèle de guide choisi. Nous verrons que l’aspect
non-linéaire des structures des signaux guidés empêche d’obtenir de bons résultats à partir des méthodes
de RTF les plus classiques.
Comme nous l’avons déjà mentionné, les énergies des modes, directement liées aux fonctions modales,
dépendent de la profondeur de la source et du capteur. Le tracé des temps d’arrivée d’énergie dans le plan
temps-fréquence (voir figure 1.9), ainsi que la phase des modes, dépendent de la distance source-capteur.
Les trois paramètres qui permettent de caractériser les modes sont donc : l’énergie, la localisation temps-
fréquence précise, l’accès à la phase. Les RTF doivent donc remplir un ou plusieurs des trois objectifs
suivants :
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1. Conservation de l’énergie du signal :
∫ ∫

(RT Fx)(t, ν)dtdν =

∫
|x(t)|2dt = Ex (1.69)

2. Représentation fidèle de la localisation de l’énergie dans le plan temps-fréquence. Pour un signal
(comme le signal acoustique modal) qui est une somme de M structures de fréquences instanta-
nées νm(t) (voir équation 1.66), on a :

(RT Fx)(t, ν)ideale =

M∑

m=1

cmδ(ν − νm(t)) (1.70)

3. Propriété d’inversibilité pour pouvoir réaliser des opérations de filtrage dans le domaine temporel
et ainsi accéder à l’énergie ou à la phase de chacune des composantes filtrées :

RT F−1[(RT Fx)(t, ν)] = x(t) (1.71)

Le but de cette section est de présenter les représentations temps-fréquence classiques en les confron-
tant aux objectifs présentés ci-dessus et en les testant sur deux jeux de signaux extraits des campagnes
d’acquisition en environnements naturels présentés dans le chapitre introductif. Nous prenons la trace
acoustique R = 5000 m pour les données Mer du Nord et la trace R = 14000 m pour les données
Méditerranée. Les courbes théoriques d’énergie des modes suivant le modèle de Pekeris dans le plan
temps-fréquence correspondant à ces deux jeux de données sont présentées sur la figure 1.10.

Dans cette section, la qualité des représentations sera évaluée en fonction de la séparation des modes
dans le plan temps-fréquence. Cette évaluation s’effectue visuellement dans une première approche, elle
comporte donc une part de subjectivité. Cette approche n’est pas dénuée de fondement dans la mesure
où le filtrage modal qui sera effectué sur ces RTF s’effectue sans a priori sur l’emplacement des modes
dans le plan temps-fréquence. Le choix des zones à filtrer repose donc partiellement sur un choix visuel
(cf. chapitre 2). Dans une seconde approche, des méthodes de filtrage temps-fréquence seront associées
aux représentations jugées subjectivement les plus efficaces et les performances de filtrage modal seront
évaluées suivant un critère objectif (cf. chapitre 2).

Nous verrons que la représentation temps-fréquence souffre de limitations qui dépendent du type de
RTF choisi et de la nature des signaux représentés. Nous présentons ensuite trois familles classiques de
représentations temps-fréquence :

– Les méthodes de distribution (nous exposons ici les méthodes bilinéaires de la classe de Cohen).
Elles cherchent à localiser la distribution de l’énergie (ou de la puissance) dans le domaine temps-
fréquence.

– Les méthodes de décomposition atomique. Elles projettent le signal sur un dictionnaire d’atomes
qui pave le plan temps-fréquence.

– Les méthodes paramétriques. Elles s’appuient sur un modèle de signal (le signal peut par exemple
être considéré comme la sortie d’un filtre).

On peut également introduire la notion de méthodes adaptatives et non-adaptatives qui recoupe les
trois familles de techniques précédentes. Les méthodes adaptatives prennent en compte le signal dans
la détermination des paramètres de la RTF. Ainsi le signal est toujours présent dans la formulation des
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Fig. 1.10 – Tracés théoriques des courbes d’énergie des modes dans le plan temps-fréquence pour les
données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

RTF adaptatives.

Nous verrons que les trois familles soulèvent des problèmes dans le traitement de signaux à struc-
tures non-linéaires. Nous exposons dans la dernière partie la notion d’opérateur de transformation (et
particulièrement de déformation) et le principe de l’équivalence unitaire qui permet de résoudre les
problèmes posés par les structures non-linéaires.

1.3.2 Le problème temps-fréquence

La représentation temps-fréquence des signaux constitue un vaste champ d’études dans le domaine
du traitement du signal. De très nombreuses méthodes ont été développées. Le nombre considérable
de techniques différentes est lié aux limitations intrinsèques de la représentation temps-fréquence. La
possibilité de localiser précisement un signal x(t) dans un espace temps-fréquence souffre d’une limitation
appelée incertitude temps-fréquence (ou incertitude d’Heisenberg-Gabor [Gab46]) définie par :

∆t∆ν ≥ 1

4π
(1.72)

où ∆t est la durée du signal et ∆ν sa bande passante définies autour des temps et fréquence centraux.
Ces grandeurs sont définies par :

– temps central : to =
R

t|x(t)|2dt
R

|x(t)|2dt

– fréquence centrale : νo =
R

ν|X(ν)|2dν
R

|X(ν)|2dν

– durée : ∆t =
[R

(t−to)2|x(t)|2dt
R

|x(t)|2dt

]1/2

– bande passante : ∆ν =
[R

(ν−νo)2|X(ν)|2dν
R

|X(ν)|2dν

]1/2
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Ainsi, il n’est pas possible d’obtenir un fréquence pure (Dirac en fréquence) si le signal n’est pas de
durée infinie. Un signal x(t) d’enveloppe gaussienne optimise l’incertitude temps-fréquence. Pour ce cas,
on a en effet ∆t∆ν = 1

4π . L’incertitude temps-fréquence affecte diversement les RTF selon la méthode
choisie comme nous le verrons tout au long de cette section.

1.3.3 Les méthodes de distribution de la classe de Cohen

Les méthodes de distribution ont pour but de caractériser la distribution d’énergie dans le domaine
temps-fréquence, elles utilisent pour ce faire les concepts de fonction de corrélation et de densité spectrale
liées par l’équation de Wiener-Kintchine. Nous présentons dans cette section les méthodes de la classe
de Cohen [Coh95] qui sont bilinéaires et basées sur la distribution de Wigner-Ville [Vil48].

1.3.3.1 La distribution de Wigner-Ville

La distribution de Wigner-Ville (DWV) se définit par l’équation [Vil48] :

(Wx)(t, ν) = 2 < F−νT−tx,F−νT−txr >=

∫
x(t+

u

2
)x∗(t− u

2
) exp(−j2πνu)du (1.73)

avec xr(t) = x(−t). Elle possède une définition duale dans le domaine fréquentiel :

(Wx)(t, ν) =

∫
X

(
ν +

ξ

2

)
X∗
(
ν − ξ

2

)
exp(−j2πξt)dξ (1.74)

C’est une distribution bilinéaire W : L2(R) → L2(R2). Elle peut être interprétée, à partir de l’équation
1.73, comme une distribution de la densité spectrale locale (pour chaque instant t) : on y retrouve en
effet la transformée de Fourier de la fonction d’autocorrélation instantanée représentée par le terme
x(t+ u

2 )x∗(t− u
2 ).

La DWV est à la base des représentations de la classe de Cohen que nous allons détailler. Elle
possède, entre autres, les caractéristiques suivantes :

– conservation de l’énergie (propriété 1.69),
– localisation idéale des structures linéaires (propriété 1.70), en particulier des structures non-

obliques (sinusoïde et Dirac). On a ainsi :

(WuT

c )(t, ν) = δ(ν − c) (1.75)

(WuF

b )(t, ν) = δ(t− b) (1.76)

– inversibilité (propriété 1.71).

Elle comporte deux inconvénients majeurs :
– Les valeurs de la distribution sont réelles (∈ R) et peuvent donc prendre des valeurs négatives qui

posent problème pour l’interprétation de l’énergie des composantes du signal.
– Elle possède des termes d’interférences de deux types : les interférences intra-structures pour toutes

les structures non-linéaires et les interférences inter-structures (y compris dans le cas de structures
linéaires). Ces interférences sont placés à mi-distance des termes propres qui interfèrent dans le
plan temps-fréquence.
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La figure 1.11 représente les DWV des signaux de pression enregistrés en Mer du Nord et Méditerra-
née. Nous observons le double phénomène d’interférences (inter et intra-structures) qui rend cette RTF
peu lisible pour ces signaux.
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Fig. 1.11 – Représentation de la Distribution de Wigner-Ville pour les données Mer du Nord (gauche)
et Méditerranée (droite)

1.3.3.2 La classe de Cohen : généralités

Pour appréhender les principes de la classe de Cohen, il est utile de faire appel à la notion de fonction
d’ambiguïté (ou fonction d’ambiguïté de Woodward [Woo53]). Celle-ci se représente dans le domaine
des retards-doppler et constitue la représentation duale de la DWV. Elle est définie par :

(Ax)(u, f) =

∫
x(t+

u

2
)x∗(t− u

2
) exp[−j2πfu]dt (1.77)

La DWV et la fonction d’ambiguïté sont liées par une double transformée de Fourier :

(Wx)(t, ν) =
x

(Ax)(u, f) exp[j2π(tf − νu)]dudf (1.78)

Dans le plan d’ambiguïté, les termes propres des structures présentes dans le signal sont concentrés
autour du point origine (u = 0, f = 0). Les termes d’interférences sont répartis sur l’ensemble du
domaine. La figure 1.12 représente la fonction d’ambiguïté des signaux réels.

Le principe des méthodes de la classe de Cohen est d’appliquer sur la DWV une fonction de lissage
dans le but de supprimer ou d’atténuer les interférences. Ce lissage dans le domaine temps-fréquence
correspond par dualité à une apodisation de la fonction d’ambiguïté dans le plan retard-doppler u− f .
Les méthodes de cette classe diffèrent par le type de fonction d’apodisation utilisée. La formulation
générique des méthodes bilinéaires de la classe de Cohen est donnée par l’équation [Coh95] :

(Cx)φC
(t, ν) =

x
(Wx)(a, b)φC(t− a, ν − b)dadb (1.79)

Avec
φC(t, ν) =

x
gC(u, f) exp[−j2π(tf − νu)]dudf (1.80)
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Fig. 1.12 – Fonction d’ambiguïté pour les données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (Droite)

où gC(u, f) est une fonction à deux dimensions appelée fonction de paramétrisation ou noyau. gC(u, f)

est définie dans le plan retard-doppler et φC(t, ν) est son équivalent dans le plan temps-fréquence. Ainsi,
la classe de Cohen peut s’exprimer par apodisation dans le plan retard-doppler suivi d’une double TF
pour revenir dans le domaine temps-fréquence :

(Cx)φC
(t, ν) =

x
gC(u, f)(Ax)(u, f) exp[j2π(tf − νu)]dudf (1.81)

On peut recenser quelques propriétés des représentations de la classe de Cohen dépendant de la
fonction de paramétrisation :

– Les représentations conservent l’énergie et sont dites énergétiques si
s
φC(t, ν)dtdν = 1 ou de

manière équivalente si gC(0, 0) = 1.
– Les représentations sont inversibles si la condition gC(u, f) 6= 0 ∀ (u, f) est remplie. Dans le cas

contraire, l’apodisation induit une perte d’information qui ne permet pas de reconstituer le signal.

Classe de Cohen et incertitude temps-fréquence.
La fonction de paramétrisation φC(t, ν) définie dans le plan t− ν est également soumise à l’incertitude
temps-fréquence. Le lissage de la DWV a pour effet d’introduire l’incertitude temps-fréquence de φC(t, ν)

en chaque point de la représentation. Ceci implique l’étalement des structures. Les méthodes de la classe
de Cohen tentent de trouver un compromis entre interférence et étalement.

1.3.3.3 Le spectrogramme

Parmi toutes les méthodes temps-fréquence répertoriées, le spectrogramme est la plus couramment
utilisée, il donne une idée générale de la localisation du signal dans le plan temps-fréquence. La fonction
de paramétrisation gC(u, f) est la fonction d’ambiguïté d’une fonction fenêtre h(t). Cette fenêtre est
généralement d’allure gaussienne, elle peut être de Hamming, de Hanning etc. Par conséquent φC(t, ν) =

(Wh)(t, ν). D’où la formulation suivante du spectrogramme [Coh95] :

(Sx)(t, ν) = (Wx) ∗ ∗(Wh) =
x

(Wx)(a, b)(Wh)(t− a, ν − b)dadb (1.82)

Le spectrogramme élimine toutes les interférences des structures dont les termes propres ne se che-
vauchent pas dans le plan temps-fréquence. C’est la RTF de la classe de Cohen la plus performante
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en terme d’élimination des interférences, mais c’est également celle qui présente le plus important éta-
lement des termes propres. Le compromis interférences/chevauchement est ici totalement tourné vers
l’élimination des interférences. Le spectrogramme est à ce titre l’un des deux deux cas extrêmes de la
classe de Cohen, l’autre étant la DWV (pas d’étalement mais un maximum d’interférences). Chaque
atome φC(t, ν) obéit à l’incertitude temps-fréquence, le lissage qui résulte de la convolution de cette
fonction avec la DWV du signal limite donc la résolution temps-fréquence de la représentation. On peut
en revanche jouer sur la précision temporelle ou fréquentielle du spectrogramme. La fonction fenêtre
h(t) lie les deux résolutions : une fenêtre courte en temps (relativement au signal) donne une bonne ré-
solution temporelle mais une mauvaise résolution fréquentielle et c’est l’inverse pour une fenêtre longue.
Par ailleurs, le spectrogramme est énergétique mais non inversible.

La figure 1.13 représente les spectrogrammes des signaux de pression. On peut observer que le résultat
n’est pas satisfaisant pour les données Mer du Nord : les structures se chevauchent considérablement du
fait de l’étalement. Le résultat est plus satisfaisant sur les données Méditerranée du fait de l’écartement
relatif des modes dans le plan temps-fréquence. Cependant on note tout de même que les modes se
chevauchent.
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Fig. 1.13 – Spectrogrammes pour les données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

1.3.3.4 Distribution de Pseudo Wigner-Ville Lissée

Le noyau de la Distribution de Pseudo Wigner-Ville Lissée est de la forme φC(t, ν) = h(t)K(−ν) (où
K(ν) est la TF d’une fenêtre k(t)). Il permet de découpler les résolutions fréquentielle et temporelle. Le
noyau d’apodisation dans le plan retard-doppler est ainsi symbolisé par un rectangle dont les longueurs
retards et largeur doppler sont indépendantes, contrairement au spectrogramme pour lequel le produit
longueur-largeur est fixe (et égal à 1/4π pour un noyau gaussien). Il comporte donc un degré de liberté
supplémentaire qui permet de réaliser un compromis entre interférences et étalement dans chacune des
deux directions du plan temps-fréquence. Cependant, la forme du noyau demeure un rectangle, ce qui
rend cette représentation adaptée aux structures linéaires non-obliques (sinusoïdes ou Dirac) et peu
adaptée aux modulations linéaires (pour lesquelles un noyau oblique serait plus adapté) et a fortiori,
aux signaux à structures non-linéaires. Cette représentation est énergétique, son inversibilité dépend de
la fonction noyau mais n’est généralement pas réalisée en pratique.
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La figure 1.14 représente les RTF Pseudo Wigner-Ville Lissées appliquées aux données réelles. Pour
les données Méditerranée, on obtient une meilleure résolution que le spectrogramme mais des interfé-
rences apparaissent. Pour les données Mer du Nord, on observe des structures pouvant être les modes
mais les chevauchements sont encore importants. Nous sommes à la limite de ce que cette méthode peut
proposer en terme de compromis résolution temporelle/fréquentielle d’une part et interférence/étalement
d’autre part.
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Fig. 1.14 – Pseudo Wigner-Ville Lissée pour les données Mer du Nord, la fenêtre de résolution fréquen-
tielle est 1.6 fois plus longue que la fenêtre de résolution temporelle (elle sont de même taille pour le
spectrogramme) (gauche) et Pseudo Wigner-Ville Lissée pour les données Méditerranée la fenêtre de
résolution fréquentielle est 1.65 fois plus longue que la fenêtre de résolution temporelle (droite)

1.3.3.5 Autres RTF classiques de la classe de Cohen

La classe de Cohen comporte d’autres RTF classiques :
– Les RTF de Rihaczek [Rih68] et Margenau-Hill [MH61] possèdent des noyaux qui localisent par-

faitement les termes propres des structures et permettent de déplacer les termes d’interférences
qui ne sont plus positionnés à mi-distance des structures (pour les interférences inter-structures).
Cependant, dès que les supports des structures sont superposés en temps ou en fréquence, ce qui
est le cas des modes de propagation, on retrouve les problèmes de la DWV.

– Les RTF du type DWV Lissées jointes (Choi-Williams [CW89], Zhao-Atlas-Marks [ZAM90]). Le
noyau est du type g(u, f)C = h(uf). Elles permettent d’éliminer, avec un effet de lissage moins
important que le spectrogramme, les structures qui ne se chevauchent ni en temps ni en fréquence.
Elles ne sont donc pas adaptées aux signaux guidés.

1.3.3.6 Méthodes à noyaux adaptatifs

Comme nous l’avons vu, le choix du noyau détermine la méthode de Cohen. Pour toutes les méthodes
classiques étudiées, la formulation de la loi du noyau dépend de la méthode mais pas du signal. Baraniuk
et al. [BJ93b, JB95] ont proposé une méthode de Cohen adaptative qui sélectionne le noyau le mieux
adapté au signal afin de supprimer les interférences tout en limitant l’étalement des structures.
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Principe de la recherche du noyau optimal

La recherche du noyau optimal s’effectue dans le plan retard-doppler de la fonction d’ambiguïté.
Le principe des méthodes de Cohen consiste à multiplier la fonction noyau gC(u, f) avec la fonction
d’ambiguïté (Ax)(u, f) du signal dans ce plan comme le montre l’équation 1.81. On cherchera donc le
noyau qui maximise cette multiplication. Cette recherche du noyau maximisant le produit noyau-fonction
d’ambiguïté se fait sous contrainte et donne :

ĝC(u, f) = arg max
g

x
|(Ax)(u, f)gC(u, f)|2dudf (1.83)

Les contraintes concernant le noyau sont de plusieurs natures :

1. On désire que la RTF soit énergétique, ce qui impose gC(0, 0) = 1

2. On désire que la RTF soit inversible, ce qui impose gC(u, f) 6= 0 ∀(u, f)

3. L’amplitude du noyau doit décroître avec sa distance au centre. Si on exprime le noyau en
coordonnées polaires gC(r, ψ) où r est le rayon (distance au centre) et ψ l’angle par rapport à
l’axe des retards ~u, cette condition s’exprime par :

gC(r2, ψ) ≤ gC(r1, ψ) ∀r2 ≥ r1 ∀ψ (1.84)

4. La taille du noyau doit répondre à un compromis entre étalement des structures propres et conser-
vation des interférences. Les termes propres sont concentrés autour de l’origine, on supprime donc
les interférences d’autant mieux que le noyau à un volume concentré autour de l’origine. Mais
cette concentration du noyau provoque un étalement des structures comme on peut le voir pour
le spectrogramme. A l’inverse, un volume important réduit cet étalement mais empêche l’élimi-
nation des interférences. L’équation 1.83 associée aux contraintes présentées ci-dessus conduit
l’algorithme à tendre vers le noyau le plus étendu : celui de la DWV (gC(u, f) = 1 ∀(u, f)). C’est
pourquoi une condition sur le volume du noyau est imposée (celui-ci ne doit pas dépasser une
valeur α), ce qui implique :

1

2π

x
|gC(u, f)|2dudf ≤ α (1.85)

Mise en place

En pratique, on se donne un modèle pour la fonction noyau (on ne peut pas tester toutes les fonctions
qui répondent aux contraintes exposées) :

1. La fonction de base est une gaussienne à deux dimensions dans le plan retard-doppler pour
minimiser l’étalement (minimisation de l’incertitude temps-fréquence).

2. Le noyau respecte les contraintes d’unicité à l’origine, de décroissance radiale et de limitation de
volume exposées ci-dessus.

3. On désire que ce noyau évolue autour de l’origine (où sont concentrés les termes propres). On
privilégie un angle de rotation ψn entre le noyau et l’axe des retards ~u.

Le noyau à finalement pour formule générique la relation suivante :

gC(r, ψ) =
1

2π
exp

−r2
σ2
n(ψ)

(1.86)

avec :

r = (u2 + f2)1/2 ψ = arctan
f

u
(1.87)



38 Chapitre 1. Contexte de l’étude : propagation acoustique et outils temps-fréquence

Ψn

Retard

D
op

pl
er

−0.5 −0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4

−30

−20

−10

0

10

20

30

Fig. 1.15 – Noyau adapté résultant de l’algorithme ψn = 1.55 rad (gauche). Fonction d’ambiguïté après
apodisation par le noyau appliquée sur les données Mer du Nord (droite).
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Fig. 1.16 – RTF par noyau adaptatif pour les données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

Pour la fonction de paramétrisation de ψ, nous avons choisi de prendre une gaussienne centrée sur l’angle
ψn. Son équation est :

σ2
n(ψ) =

e

2π
exp−(ψn − ψ)2 (1.88)

où e est le facteur d’étalement du noyau. Le retour dans le domaine t− ν s’effectue grâce à une double
transformée de Fourier (voir équation 1.78). La figure 1.15 représente le noyau optimal dans le cas des
données Mer du Nord et la fonction d’ambiguïté apodisée résultante. La figure 1.16 représente les RTF
résultantes pour les deux jeux de données. Les résultats sont meilleurs que ceux des méthodes classiques
(cf. les figures 1.13 et 1.14). Cependant, sur les données Mer du Nord, si les modes sont identifiables, on
trouve encore des phénomènes d’interférences et de chevauchements par étalement. Nous sommes à la
limite de ce que le compromis interférence/étalement (sur lequel repose le choix de contrainte de volume)
permet. Le noyau, qui s’apparente à une gaussienne ayant subi une rotation, engendre une fonction de
lissage φC(t, ν) linéaire oblique. C’est l’aspect linéaire du noyau qui limite cette méthode dans le cas de
signaux à structures non-linéaires.
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Après avoir étudié les RTF de distribution de la classe de Cohen, nous abordons les RTF de décom-
position atomique.

1.3.4 Les RTF de décomposition atomique

Le principe de la décomposition atomique est de projeter le signal que l’on souhaite représenter sur
un ensemble de fonctions (ou atomes). Cet ensemble de fonctions peut former une base continue, une
base discrète orthogonale ou une structure oblique redondante ("frame"). La projection peut se faire de
manière adaptative ou non-adaptative. Nous verrons tout d’abord les méthodes de projection linéaire
classiques qui sont des méthodes non-adaptatives. Nous verrons ensuite les principes des méthodes
adaptatives.

1.3.4.1 Les RTF de projection linéaire

La Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT)

La TFCT consiste à utiliser la transformée de Fourier de manière locale afin d’évaluer l’évolution du
contenu fréquentiel du signal en fonction du temps. Cette analyse locale utilise une fenêtre d’apodisation
glissante (d’allure gaussienne en général) avant d’effectuer une transformée de Fourier sur le résultat de
cette apodisation. Cette opération constitue une projection du signal sur une base continue d’atomes
(ou logons de Gabor) {bTFCTt,ν } dont les éléments sont définis par translation temporelle et fréquentielle
de la fenêtre d’apodisation hGabor(u) :

bTFCTt,ν (u) = (FνTthGabor)(u) = hGabor(u− t)ej2πνu (1.89)

La TFCT (notée T ) s’écrit donc finalement [AR77] :

(T x)(t, ν) =< x,bTFCTt,ν > (1.90)

La base de décomposition {bTFCTt,ν } forme un pavage régulier du plan temps-fréquence (cf. figure
1.17). La TFCT est une projection à bande passante constante car tous les atomes ont la même durée ∆t

et le même bande passante ∆ν. Chaque atome de projection obéissant à l’incertitude temps-fréquence,
la TFCT présente un étalement des termes utiles du signal (cf. figure 1.18). Il est possible de retrouver
le spectrogramme, qui n’est autre que la version quadratique de la TFCT [AR77] :

(Sx)(t, ν) = |(T x)(t, ν)|2 (1.91)

La TFCT étant une RTF inversible, on peut retrouver une RTF énergétique grâce au lien direct avec le
spectrogramme. Cependant, nous sommes confrontés pour les signaux modaux aux mêmes problèmes
que dans le cas du spectrogramme : cette représentation est adaptée pour des motifs linéaires de type
sinusoïde ou Dirac, elle pose problème pour des structures non-linéaires multiples comme les signaux
guidés.

Dans le cas d’une RTF continue, {bTFCTt,ν } forme une base continue. Dans la pratique, on discrétise
la représentation et les atomes prennent la forme suivante :

bTFCTn,m (u) = hGabor(u− nt0)e
j2πmν0u (1.92)
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La condition pour que l’ensemble des atomes forme une structure oblique (un dictionnaire sur-complet
et non-orthogonal) est que :

t0ν0 ≤ 1 (1.93)

Dans le cas de l’échantillonnage critique (t0ν0 = 1), le dictionnaire devient une base complète orthonor-
male et la représentation est appelée représentation de Gabor.

Le module de la TFCT appliquée aux données réelles est présenté sur la figure 1.18. On retrouve
l’allure et les limitations du spectrogramme. L’étalement est mis en relief par le fait que la représentation
ne soit pas énergétique (quadratique).

Fig. 1.17 – Pavages de décomposition de la TFCT (gauche), de la transformée en ondelette (centre),
d’une transformée Chirplet (droite)
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Fig. 1.18 – Modules de la TFCT des données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

La Transformée en Ondelettes Continue (TO)

La Tansformée en Ondelettes Continue (TO) obéit aux mêmes principes que la TFCT mais la
structure des atomes est différente. Les atomes, appelés ondelettes, forment une base {bTOt,ν } avec :

bTOt,d (u) = (D1/dTth)(u) =

(
1

d

)1/2

hOndelette

(
u− t

d

)
(1.94)



1.3. Représentations temps-fréquence 41

La projection est une représentation temps-échelle (et non temps-fréquence). Cependant, l’ondelette
de référence hOndelette(u), généralement centrée, possède une fréquence centrale νo, une durée ∆t et
une bande passante ∆ν. Les ondelettes translatées bTOt,d possèdent un temps central t0, une fréquence
centrale ν0/d, une durée d∆t et une bande passante ∆ν/d. Ces relations établissent le lien entre les
dimensions fréquentielle et d’échelle.

{bTOt,d } forme dans le cas classique une base dyadique (les facteurs d’échelle 1/d sont multipliés par 2
à chaque changement d’échelle). Pour une telle base, les ondelettes réalisent un pavage du plan temps-
fréquence dans lequel (contrairement à la TFCT), la durée et la bande passante dépendent de l’échelle
et ne sont pas constantes (cf. figure 1.17). Le rapport entre bande passante et échelle est en revanche
constant. On a finalement :

(T Ox)(t, ν) =< x,bTOt,ν0/ν > (1.95)

Le module de la TO est présenté sur la figure 1.19. On observe que les basses fréquences ont une
mauvaise résolution temporelle. Sur les hautes fréquences, on retrouve l’allure du spectrogramme. Ce
type de transformée est adapté à des structures qui ne requièrent pas la même résolution selon les fré-
quences. Ce n’est pas le cas des signaux guidés pour lesquels toutes les structures (qui appartiennent à
des gammes de fréquences différentes) requièrent le même ordre de résolution.

La TO possède une version quadratique : le scalogramme qui peut être vu comme sa version éner-
gétique.
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Fig. 1.19 – Modules de la TO des données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

La Transformée Chirplet

Afin de permettre une meilleure adéquation entre les signaux à représenter et les atomes de pro-
jection, l’utilisation de modulations linéaires de fréquence ("chirps") en tant qu’atomes de projection, a
été proposée [MH95]. Les atomes basés sur ces "chirps", appelés "chirplets" comptent quatre degrés de
liberté : décalage temporel, fréquentiel, échelle (par dilatation) et modulation fréquentielle linéaire d’un
taux c :

b
Chirp
t,ν,d,c(u) = (Mcu2FνD1/dTth)(u) =

(
1

d

)1/2

h

(
u− t

d

)
ej2π(ν+cu)u (1.96)
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Fig. 1.20 – Modules de la transformée Chirplet pour les données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée
(droite)

La Transformée Chirplet est donc à quatre dimensions. Cependant, on peut fixer un taux de modulation
et de dilatation afin de représenter le signal dans le plan temps-fréquence.

Dans le cas des signaux guidés, les structures sont de modulation négative (et non-linéaires), on
prend donc un taux de modulation c ≤ 0 et une taille de fenêtre comparable à celle utilisée pour la
TFCT. Le résultat est présenté sur la figure 1.20. On observe une meilleure séparation des modes que
sur la TFCT et la TO. On distingue les modes sur les données Mer du Nord (ce qui n’était pas du tout
le cas pour les représentations TFCT et TO).

Inversibilité

Afin que les représentations linéaires exposées ci-dessus soient inversibles, il faut que l’ensemble des
atomes {b} constitue une base continue. Les atomes de cette base n’étant pas orthogonaux du fait de sa
continuité, il existe un noyau de reproduction entre eux [Fla93]. Cependant, ils obéissent à la condition
de fermeture exprimée par :

∫ ∫
bt,ν(u)b

∗
t,ν(u

′)dtdν = δ(u− u′) (1.97)

Pour la Transformée en Ondelette Continue, la condition de fermeture s’écrit :
∫ ∫

bTOt,d (u)bTO∗
t,d (u′)

dtdd

d2
= δ(u− u′) (1.98)

La fréquence est inversement proportionnelle au facteur d’échelle (ν = ν0/d) ce qui implique dtdν =

dt dd/d2, on retrouve ainsi la relation de fermeture 1.97. Le respect de cette condition dépend du choix
de l’ondelette de base hOndelette(u). Pour les représentations de la figure 1.19, nous avons utilisé l’on-
delette de Morlet qui, bien que non parfaitement admissible, est l’ondelette la plus classiquement utilisée.

Si la condition de fermeture est remplie, on peut inverser la représentation pour retrouver le signal
temporel :

x(t) =

∫ ∫
(Rx)(τ, µ)b∗

τ,µ(t)dτdµ (1.99)
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1.3.4.2 Les méthodes adaptatives de décomposition atomique

Principes

Une autre manière de réaliser la décomposition atomique du signal est de chercher pour un signal
donné, les atomes les plus représentatifs du signal dans un dictionnaire donné. On a alors affaire à
une méthode dite adaptative, elle intègre le signal dans l’algorithme de décomposition qui détermine
le choix des atomes. Ce type de décomposition adaptative a été proposée par Mallat et al. [MZ93], sa
représentation dans le plan temps-fréquence a été proposée indépendamment par Mallat et al. [MZ93]
et Qian et al. [QC92].

Les méthodes adaptatives de décomposition atomique décomposent le signal en une combinaison
linéaire discrète de fonctions élémentaires (atomes) {ψi; i = 0, .., N − 1} ayant des poids différents
(coefficients) :

x(t) =

N−1∑

i=0

ciψi(t) (1.100)

où ci est le coefficient associé à la fonction ψi. La famille {ψi; i = 0, .., N −1} qui représente le signal est
déterminé par l’application de l’algorithme de Matching Pursuit à partir d’un dictionnaire de fonctions
{ψn}.

Méthode de décomposition

La méthode de décomposition consiste à projeter itérativement le signal sur les atomes et suivre
l’algorithme de Matching Pursuit [MZ93]. A la première itération, on part du signal de départ : i =

0, x0(t) = x(t). A chaque itération, on cherche la fonction ψi parmi {ψn} qui s’adapte le mieux au
signal xi, c’est-à-dire dont le résultat de la projection est le plus important :

|ψi| = arg max
n

| < xi, ψn > | (1.101)

avec le coefficient ci donné par :
ci =< xi, ψi > (1.102)

où xi(t) est le résidu du signal après la ieme itération. Il est exprimé par :

xi(t) = xi−1(t) − ci−1ψi−1(t) (1.103)

Après N itérations, le signal peut s’écrire :

x(t) =

N−1∑

i=0

ciψi(t) + (RNx)(t) (1.104)

avec le reste RNx(t) = xN (t). Cette procédure adaptative donne lieu à une collection d’atomes {ψi, i =

0, .., N − 1} qui sont les mieux adaptés aux structures temps-fréquence du signal x(t). Si le dictionnaire
est complet, x(t) sera exactement décomposé après un nombre N suffisant d’itérations et on aura :
(RNx)(t) = 0.
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Dans la pratique sur des signaux réels, on trouvera toujours un reste non nul, un critère d’arrêt doit
donc être mis en place. Ce critère correspond à un seuil ǫ à partir duquel on arrête le déroulement de
l’algorithme. Il peut s’exprimer par :

cN−1 > ǫ > cN (1.105)

Représentation temps-fréquence de la distribution

Afin de représenter la décomposition issue du Matching Pursuit, Mallat et al. [MZ93] et Qian et al.
[QC92] ont proposé d’utiliser la DWV qui possède la propriété de conserver l’énergie. On a donc la RTF
adaptative suivante :

(RAx)(t, ν) =
∑

i

|ci|2(Wψi)(t, ν) +
∑

k

∑

l 6=k
ckc

∗
l (Wψk, ψl)(t, ν) (1.106)

où (Wa, b)(t, ν) = 2 < F−νT−ta,F−νT−tbr > représente la distribution croisée de Wigner-Ville.

Cette RTF est quadratique puisque la DWV conserve l’énergie. La première somme représente les
termes propres de chaque atome, la seconde double somme représente les termes croisés d’interférences.
Pour plus de lisibilité, on ne représente pas les termes d’interférences. La RTF se réduit à la première
somme qui constitue encore un RTF énergétique. Les atomes étant linéaires, il n’y aura pas d’interfé-
rences intra-structures.

Choix du dictionnaire et différents types de RTF adaptatives

Le choix du dictionnaire d’atomes {ψn} détermine les différents types de RTF adaptative. On peut
distinguer deux cas généraux :

– le dictionnaire forme une base orthonormale,
– le dictionnaire forme une structure oblique sur-complète et redondante.
Par définition, un famille d’atomes {ψn} constitue une structure oblique s’il existe deux constantes

A et B avec 0 < A ≤ B ≤ ∞ et telles que la collection de projection (Px)n =< x,ψn > satisfasse la
double inégalité suivante :

AEx ≤
∑

n

|(Px)n|2 ≤ BEx (1.107)

où Ex est l’énergie du signal. L’intérêt d’une telle structure est qu’elle s’approche d’une base et ce
d’autant mieux que A est proche de B. On peut montrer que la quantité :

x̄(t) = x(t) −Rx(t) =
2

A+B

∑

n

(Px)nψn (1.108)

avec Rx le résidu, tel que :
∫

|x(t) − x̄(t)|2dt
∫

|Rx(t)|2dt ≤ O

(
B/A− 1

B/A+ 1

)
Ex (1.109)

Dans le cas où A = B, la structure oblique est appelée "tight frame" et la décomposition sur cette
structure s’inverse exactement :

x(t) =
1

A

∑
(Px)nψn (1.110)

Les structures obliques redondantes permettent d’intégrer un plus grand choix d’atomes dans le dic-
tionnaire ce qui apporte une plus grande adaptabilité au signal traité. C’est une des raisons du succès
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de cette méthode.

Atomes de Gabor. Les premiers travaux sur les représentations adaptatives [QC92] utilisent des
atomes de Gabor : {ψn} = {bt,ν} tels qu’ils sont définis par l’équation 1.92. Les atomes couvrent le
plan temps-fréquence par translation temporelle et fréquentielle d’une fenêtre de base.

Avec ce type d’atomes, l’utilisation d’un dictionnaire formant une base orthonormale est confrontée
à une limitation dite de Balian-Low [Dau92] qui empêche aux atomes d’une telle base d’être bien lo-
calisés simultanément en temps et en fréquence. Dans ce cas, bt,ν est définie par l’équation 1.92 avec
t0ν0 = 1 (on est dans le cas d’un échantillonnage critique du plan temps-fréquence). On utilise donc un
dictionnaire redondant.

Les représentations basées sur ce dictionnaire d’atomes sont présentées sur la figure 1.21. Elles ne
permettent pas un filtrage des modes quel que soit le jeu de données considéré.
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Fig. 1.21 – Modules de la décomposition atomique adaptative pour les données Mer du Nord (gauche)
et Méditerranée (droite). Critère d’arrêt : reste à 1/15ème de l’énergie du signal.

Ondelettes. D’autres représentations adaptatives utilisent les ondelettes. Ce type d’atome ne souffre
pas de la limitation de Balian-Low. Une base orthonormale d’ondelettes [Coh98] peut donc être utilisée
mais ses atomes demeurent linéaires non-obliques. On retrouve donc le même type de limitations que
précédemment.

Chirplets. Afin d’assurer une meilleure adaptativité, des techniques utilisent un dictionnaire de fonc-
tions obliques chirplets {ψn} = {bchirpt,ν,d,c} possédant quatre degrés de libertés [BJ93a, OW95, Bul99] : dé-
calage temporel, décalage fréquentiel, compression et modulation linéaire. Ces fonctions vérifient l’équa-
tion 1.96. Le dictionnaire est redondant.

La figure 1.22 représente le résultat de la décomposition adaptative du signal sur des fonctions
chirplets. Les modes sont identifiables sur les données Méditerranée. Pour les données Mer du Nord, un
problème se pose quant à l’appartenance des atomes à tel ou tel mode, ce qui est pénalisant dans l’optique
d’un filtrage modal. Les fonctions chirplets, du fait de leur plus grande adaptabilité, présentent donc
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des avantages par rapport aux méthodes utilisant des atomes non-obliques. Cependant, la non-linéarité
des atomes limite les capacités de la méthode appliquée à des signaux guidés.
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Fig. 1.22 – Modules de la transformée Chirplet pour les données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée
(droite). Critère d’arrêt : reste à 1/15ème de l’énergie du signal

1.3.5 Les méthodes paramétriques

Parallèlement aux méthodes analytiques exposées précédemment, il existe des méthodes de RTF
paramétriques. Ces dernières partent de la connaissance de la fonction d’autocorrélation du signal (et
donc de la densité spectrale) sur un nombre déterminé de retards et se donnent un modèle du signal.
L’approche par modèle autorégressif, utilisant la notion de pôles, s’exprime en utilisant les expressions
discrètes des signaux en temps.

1.3.5.1 Le modèle autorégressif glissant

La méthode de paramétrisation autorégressive [Mar86b] glissant suppose que le signal x[n], dont on
connaît la fonction d’autocorrélation sur P + 1 retards, est la sortie d’un filtre autorégressif H d’ordre
P excité par un bruit blanc b[n] en entrée. La sortie du filtre autorégressif (AR) est alors la suivante :

x[n] =

P∑

i=1

ai[n]x[n− i] + b[n] (1.111)

Le but est de déterminer la valeur des P coefficients du filtre ai[n] pour n fixé et celle de la puissance
du bruit PB[n] de b[n]. Ces P + 1 inconnues sont déterminées à partir des P + 1 données que constitue
la connaissance de la fonction d’autocorrélation de 0 à P retards. Ce calcul s’effectue par la résolution
des équations de Yule-Walker.

La sortie x[n] du filtre AR dépend de l’instant n. C’est cette sortie que l’on veut représenter dans le
plan temps-fréquence. En notant H[n, ν) le gain complexe du filtre AR obtenu à partir des valeurs des
ai[n], on obtient la représentation suivante :

(ARx)[n, ν) = |H[n, ν)|2 PB[n] (1.112)
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avec :
H[n, ν) =

1

1 +
∑P

i=1 ai[n]e−2πjνi
(1.113)

Le problème de cette méthode est qu’elle donne une valeur de puissance peu fiable dans le plan temps-
fréquence. En revanche la localisation de ses maxima possède une bonne résolution. Une première mé-
thode consiste donc à ne sélectionner que les lieux des maxima représentatifs des différentes composantes
du signal.

Une localisation des fréquences des composantes du signal peut être obtenue en utilisant les pôles
du filtre AR. Pour un tel filtre, le gain de la transformée en z est :

H[n, z) =
1

1 +
∑P

i=1 ai[n]z−i
(1.114)

H[n, z) possède R pôles réels et (P − R)/2 paires de pôles complexes conjugués (on prend en général
P pair de manière à avoir P/2 paires de pôles conjugués). Ces pôles sont associés aux fréquences des
différentes composantes du signal à chaque instant n. A chaque pôle zk(n) = ρk(n) ejφk[n] de module
ρk[n] et de phase φk[n] on peut associer un gain complexe en fréquence réduite :

(Gk)[n, ν) =
1

e2πjν − ρk[n]ejφk[n]
(1.115)

Ce gain est maximum à la fréquence associée au pôle νk[n] = φk[n]/2π. La valeur qu’on lui associe est
d’autant plus forte que le pôle se trouve proche du cercle unité C1.

Nous obtenons ainsi pour chaque temps n une représentation temps-fréquence où sont uniquement
présents P/2 points pour chaque échantillon temporel. La valeur en ces points suit celle du module
du pôle correspondant. La représentation paramétrique suivant le modèle autorégressif par les pôles
est présentée sur la figure 1.23. Les résultats sont intéressant dans le cas des données Méditerranée où
les tracés de modes sont cohérents avec les tracés théoriques des modèles (cf. figure 1.10). Ce n’est en
revanche pas le cas sur les données Mer du Nord.

1.3.5.2 Autres RTF paramétriques

Il existe d’autres RTF paramétriques classiques dont une vue d’ensemble est présentée dans [TS992].
Parmi celle-ci, on trouve la RTF de Capon et la RTF de Lagunas [LSGM86]. Cette dernière est une RTF
énergétique. Elles ne fournissent cependant pas de bons résultats en terme de séparation des modes.
C’est la raison pour laquelle nous ne les détaillons pas dans cette étude.

1.3.6 Les méthodes RTF pour structures non-linéaires : le principe de l’équivalence
unitaire

Comme nous l’avons souligné, l’ensemble des méthodes analytiques précédemment exposées sont
adaptées à des structures linéaires. Les méthodes les plus classiques (classe de Cohen, TFCT, Transfor-
mée en ondelette) sont idéales pour des structures linéaires non-obliques, les méthodes chirplets intègrent
les modulations linéaires. A partir du début des années 90, des techniques ont été créées pour adapter
les RTF à des signaux non-linéaires.
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Fig. 1.23 – Représentation AR polaire avec P = 10 et un calcul de l’autocorrélation sur 31 échan-
tillons (seuls les pôles de module ρk > 0.9 sont représentés) pour les données Mer du Nord (gauche) et
Méditerranée (Droite).

Toutes ces techniques sont basées sur le même principe : adapter les méthodes existantes à des
structures non-linéaires et pour ce faire introduire des opérateurs de transformation pour contourner
le problème de non-linéarité. Ces opérateurs doivent être unitaires pour des raisons de conservation
d’énergie et de propriété d’isométrie. Les opérateurs de transformation sont généralement basés sur
des opérateurs de déformation ("warping") qui peuvent être associés à d’autres opérateurs unitaires
(modulation, dilatation etc.). L’opérateur de déformation aura pour but de déformer l’axe temporel (ou
fréquentiel) de manière à rendre linéaires les structures non-linéaires. Dès lors, on se trouve devant deux
possibilités :

– rendre les structures du signal linéaires à l’aide de cet opérateur,
– rendre les outils de représentation adaptés à des structures non-linéaires à l’aide de cet opérateur.

On verra que ces deux opérations sont équivalentes à l’aide du principe d’équivalence unitaire développé
par Baraniuk et al. [BJ95].

Dans la littérature, Altes et al. [Alt90] ont été les premiers à introduire des outils d’analyse temps-
fréquence basés sur la DWV et adaptés à une loi non-linéaire (loi hyperbolique). Papandreou et al.
[PHBB93, HPBB97] ont proposé une classe de Cohen complète adaptée aux signaux hyperboliques. Bara-
niuk et al. ont généralisé ces techniques à l’aide d’opérateurs unitaires [BJ95]. Ces méthodes permettent
d’adapter les RTF bilinéaires et atomiques non-adaptatives à des signaux à structures non-linéaires. Les
principes de ces méthodes sont exposés au début de cette section. Plus récemment, Papandreou et al.
[PSS02] ont proposé une méthode adaptative basée sur le principe du Matching Pursuit adapté à des
structures non-linéaires. Nous verrons les principes de cette méthode à la fin de cette section.
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1.3.6.1 Les opérateurs unitaires et le principe d’équivalence unitaire

Un opérateur unitaire est une transformation linéaire d’un espace de Hilbert sur un autre espace de
Hilbert qui préserve l’énergie et le produit scalaire par isométrie :





‖Us‖2 = ‖s‖2

< Ug,Uh >=< g, h >
(1.116)

où < g, h > désigne le produit scalaire : < g, h >=
∫
g(u)h∗(u)du.

Nous introduisons les opérateurs unitaires suivant :
– Les opérateurs de décalage temporel Tu de décalage fréquentiel Ff et de dilatation Da présentés

au début de cette section.
– L’opérateur de décalage de phase qui s’exprime par : (Xλx)(t) = x(t)ej2πλ

– L’opérateur de modulation qui s’exprime par : (Mcmx)(t) = x(t)ej2πcm(t) où m(t) représente la
fonction de modulation considérée inversible. Le caractère unitaire de cet opérateur a été démontré
dans [FS88].

– L’opérateur déformation d’axe ("warping") Ww déformant l’axe temporel pour un signal x(t)
donné tel que : (Wwx)(t) = |w′(t)|1/2x[w(t)] où w′(t) désigne la dérivée de w(t). La fonction w(t)

est univoque et dérivable. Notons que cet opérateur peut également être défini dans le domaine
dual fréquentiel (WwX)(ν) = |w′(ν)|1/2X[w(ν)].

Pour que l’opérateur de déformation soit inversible, la fonction de déformation inverse w−1(t) doit
exister et être univoque impliquant ainsi la biunivocité de w(t). L’utilisation d’un opérateur de défor-
mation peut être vu comme un changement de base qui permet de transformer un problème "complexe"
en un problème "simple".

Prenons pour illustrer ces propos, une structure de loi de fréquence instantanée non-linéaire ν(t) =

exp(t). Le signal associé est défini par x(t) = A exp[2π
∫
ν(t)dt] = A exp[2π exp(t)]. Pour rendre

cette structure linéaire, on introduit l’opérateur de déformation Uv associé à la fonction de défor-
mation v(t) = ln(t). L’application de cet opérateur sur le signal x donne : x 7→ (Uvx)(t) avec
(Uvx)(t) = |v′(t)|1/2x[v(t)] = |1t |1/2A exp(2πt). Le signal déformé est donc à structure linéaire (en
l’occurrence une fréquence pure) et peut être représenté dans le domaine de Fourier sans difficulté en
utilisant des outils classiques dans le domaine temps-fréquence.

Traitement unitairement équivalent
L’équivalence unitaire permet d’appliquer un outil de traitement T (distribution, projection, filtre

etc.) dans un domaine de représentation transformé mieux adapté à cet outil par l’intermédiaire d’un
opérateur unitaire de transformation U. Il est alors possible d’effectuer une opération V qui est géné-
ralement l’opération identité I (V peut alors être considéré inexistant) ou la déformation inverse U−1

pour revenir dans le domaine d’origine. Cette double opération, si elle est réalisée avec des opérateurs
unitaires est dite unitairement équivalente au traitement classique T dans le domaine d’origine. Le prin-
cipe de l’équivalence unitaire est présenté sur la figure 1.24.
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Opérateur unitairement équivalent
Soit un signal x(t). On lui applique la transformation x 7→ (Ux)(t) où U est un opérateur unitaire.

(Ux)(t) est le signal transformé. Le signal d’origine est représenté dans un domaine similairement associé
à un opérateur et à une variable de coordonnée (par exemple T et t pour le domaine temporel). Posons
A l’un de ces opérateurs de représentation. L’application de l’opérateur de transformation U change le
domaine de représentation qui est représenté par l’opérateur unitairement équivalent tel que :

Ā = U−1AU (1.117)

D’où la définition suivante : deux opérateurs A et Ā sont unitairement équivalents si Ā = U−1AU

(avec U la transformation unitaire). On peut par exemple remarquer que l’opérateur de modulation est
unitairement équivalent à un opérateur de décalage fréquentiel par action d’un opérateur de déformation
Wm associée à la fonction de modulation m(t) [TH98] : Mcm = W−1

m FcWm.

Dans les sections suivantes, on utilisera le principe de l’équivalence unitaire appliqué à :
– des opérateurs unitaires classiques que nous venons de présenter,
– des représentations temps-fréquence,
– des bases de décomposition.

TU V

T̄
Fig. 1.24 – Schéma illustrant le principe de l’équivalence unitaire pour un outil de traitement

1.3.6.2 Classes de Cohen unitairement équivalente

La classe de Cohen a été présentée section 1.3.3.2. Elle répond à l’équation 1.79 et est basée sur la
DWV définie par l’équation 1.73. Soit un signal x(t). On lui applique la transformation x 7→ (Ux)(t)

où U est un opérateur unitaire (par exemple un opérateur de déformation). (Ux)(t) est le signal trans-
formé. Cette transformation donne lieu aux opérateurs de représentation temporelle et fréquentielle
unitairement équivalents :

T̄ = U−1TU

F̄ = U−1FU
(1.118)

Ces opérateurs de représentation sont en fait ceux du domaine transformé, nous notons les variables
temporelles et fréquentielles transformées associées τ et µ. Le domaine T̄ − F̄ est ainsi associé au plan
τ − µ.

La DWV du signal transformé est [BJ95] :

(WUx)(τ, µ) = 2 < F−µT−τUx,F−µT−τUxr >

= 2 < UF̄−µT̄−τx,UF̄−µT̄−τxr >
(1.119)



1.3. Représentations temps-fréquence 51

Elle engendre un nouvel outil WU = WU de représentation temps-fréquence que nous appelons DWV
transformée. Cet outil est exprimé dans un nouveau domaine de représentation temporel T̄ ou τ et
fréquentiel F̄ ou µ.

La classe de Cohen transformée s’obtient par l’application d’une fonction noyau sur la DWV trans-
formée selon le principe exposé équation 1.79 :

(CUx)(τ, µ)φ =
x

(WUx)(a, b)φC(τ − a, µ− b)dadb (1.120)

Elle possède de nombreuses propriétés. Par exemple, elle est covariante par translation des opérateurs
transformés T̄ et F̄ :

(CUF̄ξT̄θx)φC
(τ, µ) = (CUx)φC

(τ − θ, µ− ξ) (1.121)

La classe de Cohen est adaptée à des structures temps-fréquence de type sinusoïde uT

ξ ou Dirac
uF

θ . La classe de Cohen transformée est adaptée aux structures liées aux fonctions de transformation
de l’opérateur U, c’est-à-dire aux structures qui après transformation par l’action de U deviennent
linéaires non-obliques dans le domaine T̄ − F̄. Ces structures sont les fonctions propres des opérateurs
de représentation du nouveau domaine : uT̄

ξ = U−1uT

ξ et uF̄

θ = U−1uF

θ . La DWV transformée présente
ainsi une localisation parfaite de ces structures :

(WUuT̄

ξ )(τ, µ) = δ(µ− ξ) (1.122)

(WUuF̄

θ )(τ, µ) = δ(τ − θ) (1.123)

Le développement de la classe de Cohen pour les signaux guidés que nous présentons dans le chapitre
suivant sera l’occasion d’illustrer ce principe.

La classe de Cohen transformée est unitairement équivalente à la classe de Cohen classique mais elle
est représentée dans un domaine transformé. On peut également formuler la classe de Cohen unitairement
équivalente dans le domaine T−F d’origine. Pour ce faire, la transformée inverse U−1 est appliquée sur
la classe de Cohen transformée. On obtient ainsi la classe de Cohen transformée unitairement équivalente
à la classe de Cohen classique CU

−1
U = U−1CU. Cette opération inverse s’effectue par un changement

de variable (ou de base de représentation) où les deux dimensions doivent cette fois-ci être prises en
compte. Il faut donc connaître les lois qui relient les coordonnées du plan temps-fréquence d’origine t−ν
à celles du plan transformé τ − µ. La classe de Cohen transformée CU, déplace par transformation les
fonctions propres des opérateurs temporel uF

t localisé au temps t et fréquentiel uT
ν localisé à la fréquence

ν dans le plan τ−µ. On déduit les correspondances entre coordonnées de ces déplacements. La fréquence
pure transformée UuT

ν possède ainsi la fréquence instantanée :

ζ(τ, ν) =
1

2π

∂

∂θ
arg(UuT

ν )(τ) (1.124)

De la même manière, le temps pur transformé UuF
t possède le retard de groupe :

σ(µ, t) = − 1

2π

∂

∂µ
arg(FUuF

t )(µ) (1.125)

On a ainsi les relations entre les fréquences des deux plans ainsi qu’entre les retards de groupe (temps)
des deux plans. La correspondance entre les deux classes de Cohen transformées est alors :

(CU
−1

Ux)(t, ν) = (CUx)(A(t, ν), B(t, ν)) (1.126)
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où A(t, ν) et B(t, ν) sont les solutions du système d’équations :





τ = σ(µ, t)

µ = ζ(τ, ν)
(1.127)

La résolution de ce système d’équations dans le cas classique où U est un opérateur de déformation
associé à la fonction w(t) donne par exemple :

A(t, ν) = w−1(t) B(t, ν) = νw′[w−1(t)] (1.128)

Exemple de classe de Cohen transformée.

Papandreou et al. ont développé [PHBB93, HPBB97] la classe de Cohen transformée de signaux
hyperboliques. Ce travail avait été initié par Marinovic [Mar86a] et Altes [Alt90]. L’opérateur de trans-
formation est un opérateur de déformation axiale en fréquence :

(WhX)(ν) = [exp(ν)]1/2X(exp(ν)) (1.129)

La résolution du système d’équations donne :

A(t, ν) = tν B(t, ν) = ln(ν) (1.130)

La DWV Hyperbolique est alors :

(WW
−1

Wx)(t, ν) = (WWx)(tν, ln(ν))

= ν
∫
X(ν exp[ ξ2 ])X∗(ν exp[− ξ

2 ]) exp[−j2πξtν]dξ
(1.131)

Elle est appelée distribution d’Altes-Marinovic [Alt90]. On obtient par suite la classe de Cohen hyper-
bolique à partir de l’équation 1.79 :

(CW
−1

Wx)(t, ν)ψ =

∫ ∫
ψ(tν − ab, ln[ν] − ln[b])WW(ab, ln[b])dadb (1.132)

Toutes les propriétés de cette classe sont détaillées dans [PHBB93, HPBB97].

Les principes de la construction de classes de Cohen transformées sont également repris et détaillés
dans [PSMIBB01]. Dans cette étude, les auteurs dressent les principes de construction de nouvelles RTF
adaptées à des lois de dispersion. Cette étude correspond donc directement à notre cas. Cependant, elle
se limite à l’utilisation d’un opérateur de déformation (ce sont donc des classes de Cohen déformées).
Nous verrons que dans le cas du guide de Pekeris approché, nous utilisons une combinaison d’opérateurs
unitaires qui ne sont pas uniquement des opérateurs de déformation.

1.3.6.3 Bases de décomposition unitairement équivalentes

L’opération de projection d’un signal sur une base de décomposition {bn} est une opération classique
de traitement comme nous l’avons vu dans la section 1.3.4.1 (TFCT, TO, Transformée Chirplet etc.).
L’opération de projection se note :

(Px)n =< x,bn > (1.133)
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Si on applique comme pré-traitement l’opérateur unitaire de transformation U, on peut écrire la pro-
jection en utilisant la propriété d’isométrie :

(PUx)n =< Ux,bn >=< x,U−1bn > (1.134)

La projection se fait dans le domaine transformé, dans lequel, comme nous l’avons vu dans la section
précédente, les opérateurs de représentation temporel et fréquentiel sont respectivement T̄ = U−1TU et
F̄ = U−1FU. Ainsi les outils de traitement P et PU sont unitairement équivalents. On peut également
dire que les bases {bn} et {U−1bn} sont unitairement équivalentes. Dans le développement d’outils
adaptés aux ondes guidées, on développera des bases de projection unitairement équivalentes à la base
de projection {bTFCTt,ν } de la TFCT.

1.3.6.4 RTF de décomposition pour signaux à structures non-linéaires

Nous avons vu comment les opérateurs de transformation permettent d’adapter les méthodes clas-
siques de RTF bilinéaires et linéaires non-adaptative grâce au principe de l’équivalence unitaire. En ce
qui concerne les méthodes de décomposition adaptatives que nous avons étudiées section 1.3.6.4, Pa-
pandreou et al. [PSS02] ont proposé d’étendre le dictionnaire de décomposition {ψn} à des structures
non-linéaires issues de transformations de structures linéaires classiques.

Choix du dictionnaire

Les atomes sont basés sur un chirp exp[j2πt] déformé par un opérateur de déformation Ww associé
à une loi de dispersion (les auteurs proposent les sinusoïdes w(t) = t, chirps hyperboliques w(t) = ln(t),
chirps linéaires w(t) = sign(t)|t|2, chirps exponentiels w(t) = exp(t)). La formulation générale des
atomes de base de ce dictionnaire obéit à l’équation suivante :

ψ(t)w = |w′(t)|1/2 exp[j2πw(t)] (1.135)

Afin que les atomes couvrent le plan temps-fréquence, les auteurs proposent de leur appliquer successi-
vement les trois opérateurs suivants :

– L’opérateur de modulation associée à la loi de déformation : (Mcwx)(t) = x(t) exp[j2πcw(t)] où c
est une constante. Cet opérateur est unitairement équivalent à l’opérateur de décalage fréquentiel
Fc.

– L’opérateur de dilatation Dd de facteur d’échelle d.
– L’opérateur de décalage temporel Tu.

La formule finale de définition des atomes est donc :

ψ(t)w,θ = (TuDdMcwψ)(t)w = |dw′(d(t− u))|1/2ψ exp[j2πcw(d(t− u))] (1.136)

θ = [c, d, u] ∈ Θ = R
3 est le vecteur de paramétrisation de l’atome. Le dictionnaire {ψ}w,θn

est constitué
par l’ensemble des possibilités de fonctions de déformation combiné au domaine Θ. Ce dictionnaire est
une structure oblique sur-complète et non-orthogonale. Il permet une grande adaptabilité des atomes
de décomposition aux signaux traités.
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Décomposition du signal sur le dictionnaire

Le principe de la décomposition du signal sur le dictionnaire {ψ}w,θn
suit la démarche itérative

exposée dans la section 1.3.6.4 et est basée sur l’algorithme de Matching Pursuit. Le signal est décomposé
de manière itérative sur le dictionnaire afin de trouver les atomes les mieux adaptés au signal. Après N
itérations, le signal s’écrit :

x(t) =

N−1∑

i=0

ciψwi,θi
(t) + (RNx)(t) (1.137)

où ci est le coefficient de décomposition associé à la ieme décomposition et (RNx)(t) est le résidu de la
décomposition.

Principe de la représentation

Pour représenter le signal, nous suivons la formulation proposée par Qian et al. [QC92] résumée par
l’équation 1.106 en ne conservant que le premier terme. Cependant, les atomes sont ici non-linéaires
dont les DWV présentent des interférences intra-structures. Pour contourner ce problème, on utilise
pour chacune des structures une DWV unitairement équivalente dans le plan d’origine WW

−1
W. Chaque

atome est ainsi représenté par :

(WW
−1

Wψwi,θi
)(t, ν) = (WWψwi,θi

)(w−1
i (t), νw

′

i(w
−1
i (t))) (1.138)

On obtient finalement une RTF adaptée à des signaux multi-structures non-linéaires :

(RAx)(t, ν) =

N−1∑

i=0

|ci|2(WW
−1

Wψwi,θi
)(t, ν) (1.139)

1.4 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter le contexte de l’étude de cette thèse. Après un rappel général sur
la propagation acoustique sous-marine, nous avons exposé la propagation petits fonds suivant le modèle
de guides d’ondes. La description de cette propagation, modélisée suivant la théorie des modes permet
d’établir un lien entre les caractéristiques du signal acoustique (énergie, phase des modes etc.) et la
position de la source. Pour pouvoir accéder à ces caractéristiques, il est nécessaire de représenter et de
filtrer les modes, et ce, si possible, avec le minimum d’informations a priori sur l’environnement et la
position de la source. Nous avons vu que la formulation des lois de dispersion engendrait une séparation
théorique des modes dans le domaine temps-fréquence. Nous nous sommes donc intéressé aux possibili-
tés qu’offrent les représentations temps-fréquence en terme de caractérisation des structures représentées.

Nous avons présenté dans une seconde partie les méthodes temps-fréquence les plus classiques en
exposant leurs résultats et leurs limitations lors de leur application sur des données réelles. Ce panorama
n’est pas exhaustif mais il a permis de montrer que le problème central posé par la non-linéarité des
structures modales pouvait être résolu en utilisant les outils de transformation associés au principe
d’équivalence unitaire. Nous présentons dans le chapitre suivant les RTF développées à l’aide de ces
techniques et adaptées spécifiquement aux modèles de guide dont les lois de dispersion ont été détaillées
dans la première partie de ce chapitre.
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L’abstraction isole par la pensée ce qui ne peut être isolé
dans la représentation.

A. Lalande

2.1 Introduction

CE CHAPITRE expose les outils de traitement (opérateurs de transformation, représentations et
opérateur de filtrage) que nous avons développés pour accéder aux caractéristiques des modes.

Ces outils adaptés sont le résultat de la combinaison entre la physique et le traitement du signal ; plus
précisement, entre les lois physique de la propagation et le principe de l’équivalence unitaire que nous
avons détaillé dans le chapitre 1.

Nous établissons dans un premier temps les opérateurs unitaires de transformation adaptés aux ondes
guidées et basés sur les lois de dispersion des modèles parfait et de Pekeris approché. Nous construisons
ensuite, à l’aide de ces opérateurs et en utilisant différentes approches (l’équivalence unitaire et une
approche modale basée sur la physique), des outils de représentation adaptés aux ondes guidées. Quatre
types de représentations sont créées :

1. des transformées de Fourier (TF) unitairement équivalentes,
2. des représentations temps-fréquence atomiques linéaires unitairement équivalentes,
3. des représentations temps-fréquence issues de classes de Cohen unitairement équivalentes,
4. des représentations temps-fréquence adaptatives basées sur un dictionnaire d’atomes unitaire-

ment équivalents.

Ces outils de représentation utilisent un opérateur de déformation dont la mise en place pratique
s’expose aux problèmes d’échantillonnage posés par la non-uniformité de l’espace déformé. La problé-
matique de l’échantillonnage est donc abordée dans un deuxième temps.

Ces représentations aboutissent à une séparation des modes dans le domaine de représentation et
offre ainsi un puissant outil d’interprétation. Elles possèdent également les propriétés permettant une
opération dite de "filtrage modal". Nous détaillons dans un troisième temps les techniques de filtrage
modal développées en fonction des représentations associées :

– filtrage fréquentiel à partir des TF adaptées (section 2.4.1.1),
– filtrage temps-fréquence linéaire à partir des RTF atomiques adaptées après une sélection des

modes par segmentation de l’image temps-fréquence à l’aide d’un algorithme de Ligne de Partage
des Eaux (section 2.4.1.2),

– filtrage non-linéaire à partir des RTF adaptatives (section 2.4.2).

Enfin, nous évaluons les performances des différentes techniques de filtrage modal en fonction de
trois paramètres :

1. Le type de filtrage.
2. Le degré de connaissance des paramètres géoacoustiques du guide et de localisation de la source.
3. Le niveau du bruit.
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2.2 Outils de représentations adaptés aux ondes guidées

Nous exposons dans cette section les outils adaptés aux ondes guidées que nous avons développés.
Nous nous basons sur deux des modèles de guide exposés dans le chapitre 1 : le modèle parfait et le
modèle de Pekeris approché. Pour simplifier les notations, toutes les références relatives à ce dernier
modèle seront notées de Pekeris en italique, Pek en abrégé et Pekeris approché si une confusion est
possible.
Nous formulons dans un premier temps les opérateurs de transformation qui permettent de rendre les
structures des signaux guidés linéaires suivant chacun de ces deux modèles.
Trois types d’outils basés sur ces opérateurs sont proposés :

1. Les Transformées de Fourier (TF) parfaite et de Pekeris.
2. Les Transformées de Fourier à Court Terme (TFCT) parfaite et de Pekeris.
3. Les classes de Cohen parfaites et de Pekeris.

Pour chacun des outils développés, nous proposons une approche par équivalence unitaire et une
approche plus intuitive basée sur la physique du problème : approche qualifiée de modale.
Enfin, toujours à partir des opérateurs développés et en suivant la démarche proposée par [PSS02]
que nous avons détaillé chapitre 1 section 1.3.6.4, nous proposons une RTF adaptative basée sur un
dictionnaire d’atomes de projection que nous définissons et qui intègre la possibilité d’évolution des
paramètres géoacoustiques et de localisation.

2.2.1 Choix des modèles de guide

Le choix des modèles de guide sur lesquels nous nous basons pour construire des outils de représen-
tation adaptés dépend du critère d’homogénéité des structures des signaux répondant à ces modèles (les
modes dans notre cas).

L’homogénéité se définit de la manière suivante :
Soit x1(t) un signal mono-structurel dont la structure est non-linéaire. Posons Uu l’opérateur de trans-
formation défini dans le domaine temporel qui permet de rendre linéaire la structure non-linéaire de
x1(t). Les structures de x1(t) et x2(t) sont homogènes si les signaux sont égales par décalage temporel
et/ou fréquentiel unitairement équivalent :

x1(t) = (U−1
u FfUuU

−1
u TτUux2)(t) = (F̄f T̄τx2)(t) (2.1)

Autrement dit, les deux structures sont homogènes si l’opérateur Uu rend également la structure x2(t)

linéaire. Ainsi, si les structures du signal répondent à la même loi, elles sont dites homogènes.

Les opérateurs de transformation pour les ondes guidées sont basés sur les lois de dispersion. Parmi
les modèles étudiés section 1.2, seuls les modèles parfaits et de Pekeris sont susceptibles de posséder des
structures homogènes. Pour s’en convaincre, il suffit d’observer que la relation qui relie les modes au
temps et à la fréquence d’arrivée m = g(tm, νm) n’est pas biunivoque dans le cas des modèles de Pekeris
et à 3 couches. Autrement dit, il peut y avoir deux valeurs de m différentes pour un même couple de
valeurs (tm, νm). La conséquence directe est que les courbes de modes se croisent dans le plan temps-
fréquence comme on peut l’observer figure 2.1. Dès lors, il est impossible de transformer le domaine
temporel T ou fréquentiel F pour obtenir une séparation des modes dans le domaine transformé. C’est
pourquoi nous nous basons sur les modèles parfaits et de Pekeris dont les structures sont homogènes
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pour le développement d’outils adaptés.

Fig. 2.1 – Tracés théoriques des courbes des modes 2 et 3 pour les modèles parfait, de Pekeris approché
et de Pekeris

2.2.2 Opérateur unitaire pour le guide parfait

Nous cherchons maintenant à établir l’opérateur unitaire de transformation qui va permettre de
rendre linéaires les structures de modes du modèle parfait. Ceci implique la connaissance de la loi de
dispersion non-linéaire νparfm (t) reliant la fréquence et le temps d’arrivée de l’énergie pour le mode m.
Nous rappelons l’expression de la fréquence instantanée pour ce type de mode (cf. équation 1.63) :

νparfm (t) =
(2m− 1)V1 t

4D[t2 − (R/V1)2]
1/2

(2.2)

avec D la profondeur du guide, V1 la vitesse de propagation dans la couche d’eau et R la distance source-
capteur. Cette relation est définie dans le domaine temporel de retard de groupe Df =

]
R
V1

+
,+∞

]
, où

R/V1 correspond à l’arrivée du front d’onde. La fréquence instantanée étant la dérivée de la phase
instantanée φparfm (t), l’expression de cette dernière pour le guide parfait suit l’équation :

φparfm (t) = 2π
∫
νparfm (t)dt

= 2π (2m−1)V1

4D [t2 − (R/V1)
2]1/2

= 2πνc(m)ξ(t)

(2.3)

avec νc(m) la fréquence de coupure du mode m définie par l’équation 1.56 et ξ(t) = [t2 − (R/V1)
2]1/2 la

fonction dispersive générale. Le signal de pression parfait s’écrit alors :

pparf (t) =
∑

m

gm(t)ej2πνc(m)ξ(t) (2.4)

où les gm(t) traduit l’évolution de l’enveloppe du mode m. L’opérateur de transformation permettant de
rendre les modes parfaits linéaires est un opérateur de déformation Ww du type de ceux présentés dans
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la section 1.3.6.1. Pour rendre les structures linéaires, (Wwp
parf )(t) doit être une somme de structures

linéaires, et répondre à l’équation :

(Wwp
parf )(t) =

∑

m

|w′(t)|1/2Cmej2πνc(m)ξ[w(t)] =
∑

m

|w′(t)|1/2Cmej2πνc(m)t (2.5)

La fonction de déformation w(t) qui se déduit de cette équation est une fonction R
+ → Df :

w(t) = ξ−1(t) =

(
t2 +

R2

V 2
1

)1/2

(2.6)

L’opérateur de transformation pour le guide parfait que nous avons développé [LTNML06]
répond donc à l’équation :

(Wwx)(t) = |w′(t)|1/2x[w(t)] =
∣∣∣ t
w(t)

∣∣∣
1/2

x[w(t)]

=

∣∣∣∣∣
t

(t2+ R2

V 2
1

)1/2

∣∣∣∣∣

1/2

x

[(
t2 + R2

V 2
1

)1/2
] (2.7)

Notons que uWw
a (t) = t1/2eat

2
et λWw

a = e
aR
V1

2

sont respectivement les fonctions propres et les valeurs
propres de Ww. On a en effet :

(WwuWw
a )(t) =

∣∣∣∣∣∣
t

(t2 + R2

V 2
1
)1/2

∣∣∣∣∣∣

1/2(
t2 +

R2

V 2
1

)1/4

exp[a(t2 +
R2

V 2
1

)] = t1/2eat
2
e

aR
V1

2

= λWw
a uWw

a (t) (2.8)

Nous appelons Ww l’opérateur de transformation parfait. C’est un opérateur de déformation.
Son application sur un signal acoustique parfait transforme les modes en des sinusoïdes dans l’espace
transformé. La fréquence de ces sinusoïdes est égale à la fréquence de coupure νc(m) du mode qui leur
correspond comme le montre l’équation 2.5. Il existe un opérateur de déformation parfait inverse W−1

w

tel que (W−1
w (Wwx))(t) = x(t). Il est lié à la fonction w−1(t) inverse de w(t). w−1(t) est une fonction

Df → R
+ qui est définie par :

w−1(t) =

(
t2 − R2

V 2
1

)1/2

(2.9)

W−1
w vérifie :

(W−1
w x)(t) = |w′(w−1(t))|−1/2

x[w−1(t)] =

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

x[w−1(t)] (2.10)

On introduit l’opérateur de décalage fréquentiel parfait F̃f qui est unitairement équivalent à l’opérateur
conventionnel de décalage temporel Ff . Il s’exprime selon :

(F̃fx)(t) = (W−1
w FfWwx)(t) = x(t)ej2πfw

−1(t) (2.11)

On introduit de la même manière l’opérateur de décalage temporel parfait T̃u s’exprimant par :

(T̃ux)(t) = (W−1
w TuWwx)(t)

=
∣∣∣ t(w−1(t)−u)
w−1(t)w(w−1(t)−u)

∣∣∣
1/2

x(w[w−1(t) − u])
(2.12)
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L’application de F̃f provoque un décalage modal parfait sur le signal acoustique (avec le décalage cor-
respondant ms = 2fD

V1
+ 1

2). Le décalage fréquentiel parfait peut donc également être vu comme un

décalage modal parfait. F̃ est l’opérateur de représentation fréquentielle parfait du domaine
transformé parfait. Le domaine de représentation parfait est donc équivalent à la dimension modale.
On retrouvera par la suite cette équivalence.

Les fonctions propres des opérateurs F̃ et T̃ sont respectivement :

u
eF

b (t) = W−1
w uF

b (t) =

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

δ(w−1(t) − b) (2.13)

et

u
eT

c (t) = W−1
w uT

c (t) =

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

ej2πcw
−1(t) (2.14)

u
eT
c (t) est l’impulsion de base parfaite selon la terminologie de Papandreou et al. [PSMIBB01] au

sens où elle décrit la fonction de base de dispersion sur laquelle est construit l’opérateur de déformation.
u

eT
c (t) suit en fait l’expression théorique du mode parfait m pour c = νc(m) et νc(m) = (2m−1)V1

4D la
fréquence de coupure de m. Ainsi le signal de pression (équation 1.30) peut être écrit comme la somme
apodisée de ces impulsions :

pparf (t) =
∑

m

lparfm (t)u
eT

νc(m)(t) (2.15)

où la fonction d’apodisation lparfm (t) =
∣∣∣ t
w−1(t)

∣∣∣
−1/2

gm(w−1(t)). Les structures modales dispersives (les

modes) sont liées par l’opérateur de décalage fréquentiel parfait (ou opérateur de décalage modal par-
fait) : u

eT

νc(m2)(t) = F̃νc(m1)−νc(m2)u
eT

νc(m1)(t). Elles sont donc homogènes (cf. équation 2.1).

2.2.3 Opérateur unitaire pour le guide de Pekeris

Nous nous basons ici sur le modèle de Pekeris approché. Nous procédons de manière similaire pour
construire un opérateur de transformation permettant de faire des modes de Pekeris des structures
linéaires. Nous rappelons l’expression de la fréquence instantanée pour ce type de mode (équation
1.64) :

νPekm (t) =
(2m− 1 + 2Φ(t)/π)V1 t

4D[t2 − (R/V1)2]
1/2

(2.16)

avec Φ(t) l’angle de déphasage introduit lors des réflexions sur le fond marin défini par l’équation 1.65.
La fréquence νPekm (t) étant la dérivée de la phase de Pekeris, on en déduit l’expression de la phase
s’exprimant comme :

φPekm (t) = 2π(νc(m)ξ(t) + χ(t)) (2.17)

où :

χ(t) =





1
2Dπ

[
V1ξ(t)Φ(t) + γR

√
α−1√

1−γ2
ln


υ(t)−R

√
α−1√

1−γ2

υ(t)+R
√

α−1√
1−γ2



]
pour R

V1
< t ≤ RV2

V 2
1

0 pour t > RV2

V 2
1

(2.18)
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avec :

α =
V 2

2

V 2
1

γ =
V1ρ1

V2ρ2
υ(t) = (α2R2 − V 2

1 t
2)1/2 (2.19)

Le signal de pression de Pekeris s’écrit donc : pPek(t) =
∑

m gm(t)ejφ
Pek
m (t) (cf. équation 1.66). On

cherche un opérateur de transformation O tel que : (OpPek)(t) =
∑

m l
Pek
m (t)ej2πνc(m)t où lPekm (t) est

une fonction d’évolution de l’enveloppe qui dépend de gm et de l’opérateur O. On retrouve la fonction
dispersive générale ξ(t) dans l’expression de la phase (équation 2.17), cependant la formulation de cette
phase est plus complexe que dans le cas parfait. Une fonction χ(t) qui ne dépend pas du numéro du
mode m apparaît. De ce fait, les phases des modes φPekm (t) ne sont pas de simples versions dilatées de la
fonction générale de dispersion ξ(t). L’utilisation d’un simple opérateur de déformation axiale comme
dans le cas parfait n’est pas suffisante pour rendre les structures modales linéaires. Pour construire
l’opérateur de transformation de Pekeris, on introduit un opérateur de modulation Mq décrit par la
fonction de modulation q(t) : Df → R

+ :

q(t) = −χ(t) (2.20)

L’opérateur de modulation de Pekeris que nous proposons est donc :

(Mqx)(t) = x(t)ej2πq(t) (2.21)

u
Mq
a (t) = δ(t − a) et λMq

a = ej2πq(a) sont les fonctions et valeurs propres de l’opérateur Mq. On a en
effet :

(Mqu
Mq
a )(t) = δ(t− a)ej2πq(t) = δ(t− a)ej2πq(a) = λ

Mq
a u

Mq
a (t) (2.22)

L’opérateur Ow,q que nous avons développé est une combination des opérateurs Ww et Mq. Il est défini
par :

(Ow,qx)(t) = (WwMqx)(t) =

∣∣∣∣
t

w(t)

∣∣∣∣
1/2

x[w(t)]ej2πq[w(t)] (2.23)

Nous appelons Ow,q l’opérateur de transformation de Pekeris. Son application sur un signal
acoustique de Pekeris transforme les modes en des sinusoïdes dans l’espace transformé. La fréquence
de ces sinusoïdes est égale à la fréquence de coupure νc(m) du mode qui leur correspond. Il existe
un opérateur de transformation de Pekeris inverse O−1

w,q défini tel que (O−1
w,q(Ow,qx))(t) = x(t). Cet

opérateur suit l’équation :

(O−1
w,qx)(t) = (M−1

q W−1
w x)(t) = |w′(w−1)(t)|−1/2

x[w−1(t)] exp(−j2πq(t)) (2.24)

On introduit l’opérateur de décalage fréquentiel de Pekeris F̂f défini par :

(F̂fx)(t) = (O−1
w,qFfOw,qx)(t) = x(t)ej2πfw

−1(t) (2.25)

L’application de F̂f produit un décalage modal de Pekeris sur le signal de pression (avec le décalage
correspondant ms = 2fD

V1
+ 1

2). Le décalage fréquentiel unitairement équivalent peut donc aussi être vu

comme un décalage modal de Pekeris. F̂ est également l’opérateur de représentation fréquentielle
de Pekeris du domaine transformé de Pekeris, il est équivalent à la dimension modale. Notons
que (F̂fx)(t) = (F̃fx)(t), les domaines fréquentiels parfait et de Pekeris sont représentés par le même
opérateur. L’opérateur de décalage temporel transformé de Pekeris T̂u est décrit par :

(T̂ux)(t) = (O−1
w,qTuOw,qx)(t)

=
∣∣∣ t(w−1(t)−u)
w−1(t)w(w−1(t)−u)

∣∣∣
1/2

x(w[w−1(t) − u])ej2π(q[w(w−1(t)−u)]−q(t))
(2.26)
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Les fonctions propres respectives des opérateurs F̂ et T̂ sont :

uF̂

b (t) = O−1
w,qu

F

b (t) =

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

δ(w−1(t) − b)e−j2πq(t) (2.27)

et

uT̂

c (t) = O−1
w,qu

T

c (t) =

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

ej2π(cw−1(t)−q(t)) (2.28)

uT̂
c (t) est l’impulsion de base de Pekeris. Elle suit l’expression théorique du mode de Pekeris m

pour c = νc(m). Le signal de pression de Pekeris peut s’écrire :

pPek(t) =
∑

m

lPekm (t)uT̂

νc(m)(t) (2.29)

avec lPekm (t) =
∣∣∣ t
w−1(t)

∣∣∣
−1/2

gm(w−1(t)). Les structures modales sont liées par l’opérateur de décalage fré-

quentiel de Pekeris (ou opérateur de décalage modal de Pekeris) F̂f : uT̂

νc(m2)(t) = F̂νc(m1)−νc(m2)u
T̂

νc(m1)(t).
Elles sont donc homogènes (cf. équation 2.1).

2.2.4 Transformées de Fourier adaptées

Les opérateurs de transformation parfait Ww et de Pekeris Ow,q sont définis dans le domaine
temporel (cf. équations 2.7 et 2.23). Une fois ces opérateurs appliqués aux signaux traités, nous avons
accès à une représentation de ces signaux dans le domaine temporel transformé représenté par les
opérateurs T̃ ou T̂. Nous développons dans cette section des représentations à une dimension dont le
domaine de représentation est celui des fréquences transformées. Ces domaines sont représentés par les
opérateurs F̃ pour le modèle parfait et F̂ pour le modèle de Pekeris dont on a montré l’égalité dans
la section précédente. Les représentations construites correspondent donc à des transformées de Fourier
adaptées aux signaux acoustiques dans un guide d’ondes.

2.2.4.1 Transformée de Fourier parfaite Fparf

Approche par équivalence unitaire.

Pour le guide parfait, l’opérateur de déformation Ww défini dans la section précédente permet de
positionner chaque mode parfait sur une fréquence pure dans le domaine transformé. La transformée de
Fourier (TF) est un outil approprié pour représenter les modes ainsi transformés. On applique une TF
sur le signal transformé ce qui aboutit à la création de la transformée de Fourier parfaite. Cette
représentation s’effectue dans le domaine des fréquences parfaites associé à l’opérateur de représentation
fréquentielle F̃. Dans cette dimension, on utilise la variable de coordonnée µ. La TF parfaite se base sur
la formulation de la TF (cf. équation 1.67, section 1.3) en utilisant la propriété d’isométrie (cf. équation
1.116, section 1.3.6.1). Elle est exprimée par :

(Fparfx)(µ) =< Wwx,u
T

µ >=< x,W−1
w uT

µ >=< x,u
eT

µ >=

∫

Df

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

x(t)e−j2πµw
−1(t)dt (2.30)

La base de projection {ueT
µ } est unitairement équivalente à la base {uT

µ } de la TF classique F. Similai-
rement, les outils de traitement que sont la TF classique F et la TF parfaite Fparf sont unitairement
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équivalents selon les principes exposés dans le chapitre précédent (cf. section 1.3.6).

Propriétés de la TF parfaite :

1. La transformée de Fourier parfaite est inversible. Pour retrouver le signal, la transformation
inverse notée Fparf

−1
peut être appliquée. On obtient :

x(t) = Fparf
−1

(Fparfx)(µ)) =< Fparfx,u
eT

µ

∗
> (2.31)

2. w−1(t) étant une fonction bĳective, les fonctions de projection {ueT
µ } satisfont la propriété d’or-

thogonalité :
∫

u
eT
c1(t)u

eT
c2

∗
(t)dt = δ(c1−c2). Si le signal correspond exactement aux ondes guidées

parfaites, il peut s’écrire comme la somme apodisée de ces fonctions de projection qui sont éga-
lement les impulsions de base (cf. équation 2.15). On a ainsi :

(Fparfpparf )(t) =

∫ ∑

m

lparfm (t)u
eT

νc(m)(t)u
eT
∗

µ (t)dt ≈
∑

m

Cmδ(µ− νc(m)) (2.32)

où Cm est un coefficient traduisant l’amplitude du mode m. Les modes sont alors strictement sé-
parés sur la TF parfaite et chaque mode est déployé sur sa fréquence de coupure νc(m) = (2m−1)V1

4D .

3. La version quadratique de la TF parfaite γparf = |Fparf |2 conserve l’énergie :
∫

(γparfx)(µ)dµ =

Ex. C’est le spectre parfait du signal, similaire au spectre classique du signal dans le domaine
transformé.

4. La TF parfaite est covariante par translation de l’opérateur de décalage fréquentiel transformé
parfait F̃f :

(Fparf F̃fx)(µ) =

∫

Df

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

x(t)e−j2πµw
−1(t)ej2πfw

−1(t)dt = (Fparfx)(µ− f) (2.33)

Approche par projection modale

On peut aboutir à la TF parfaite via une approche modale plus intuitive. Celle-ci consiste à pro-
jeter le signal de pression sur un banc de filtres adaptés aux modes. Appelons ces filtres e

parf
m . Ils

intègrent la loi de dispersion parfaite des modes définie par l’équation 1.63 et suivent l’équation géné-
rale (eparfm )(t) = hparf (t) exp(j2πνc(m)ξ(t)). Pour couvrir tout l’espace modal, m est une coordonnée
continue (de la même manière que ν est une coordonnée continue pour une TF classique). On aboutit
ainsi à la représentation dans la dimension modale telle que :

(Mparfx)(m) =< x, eparfm > (2.34)

Pour que cette transformation soit valide, la base {em} doit être complète et donc obéir à la relation
de fermeture :

∫
e
parf
m (t1)e

parf∗
m (t2)dm = δ(t2 − t1). Une solution satisfaisant cette condition est donnée

par :

eparfm (t) = hparf (t) exp (j2πνc(m)ξ(t)) =

∣∣∣∣
t

ξ(t)

∣∣∣∣
1/2

exp (j2πνc(m)ξ(t)) = u
eT

νc(m)(t) (2.35)

Mparf (m) est ainsi égale à la TF parfaite Fparf (µ) au changement de coordonnées µ = (2m−1)V1

4D près.
Sur cette représentation, les modes parfaits sont localisés par leur numéro et non par leur fréquence
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de coupure. On retrouve l’équivalence entre les courbes modales et les fonctions de projection u
eT

νc(m).
La condition d’orthogonalité traduit le fait que les courbes modales ne se croisent pas dans le plan
temps-fréquence. Similairement, on retrouve l’équivalence entre la dimension fréquentielle suivant F̃ et
la dimension modale.

Applications sur les données réelles

La figure 2.2 représente le module de la TF classique pour les signaux réels : le spectre est concentré
dans les basses fréquences pour le signal Mer du Nord et plat en moyenne pour le signal Méditerranée.
Dans les deux cas, il est impossible de distinguer les modes du fait de leur chevauchement fréquentiel
dû à la dispersion des modes. Ces représentations sont inexploitables dans une optique de filtrage. La
figure 2.3 représente la TF parfaite. On distingue des structures séparées proches des fréquences de
coupure théoriques : ce sont les modes. Des chevauchements subsistent, leur importance dépend de
l’adéquation entre le milieu de propagation et le modèle de guide utilisé (ici le modèle parfait), du
degré de connaissance des paramètres du guide et de la distance source-capteur comme nous le verrons
dans la section consacrée au filtrage modal (cf. section 2.4). Les flèches indiquent les fréquences de
coupure théoriques des modes, on observe qu’elles coïncident globalement avec les emplacements des
modes comme le veut la théorie. La TF parfaite montre ici son efficacité : elle offre une représentation
simple (une dimension) facilement implémentable sur laquelle les modes sont séparés, y compris pour
les données Mer du Nord.

20 40 60 80 100 120

Fréquence (Hz)
10 20 30 40 50 60 70 80 90

Fréquence (Hz)

Fig. 2.2 – Module de la TF classique pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

2.2.4.2 Transformée de Fourier de Pekeris Fpek

Approche par équivalence unitaire

Le même démarche est appliquée dans le cas du guide de Pekeris associé à l’opérateur de trans-
formation Ow,q. La transformée de Fourier de Pekeris, représentée dans la dimension associée à
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Fig. 2.3 – Module de la TF parfaite pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite)

l’opérateur F̂ aboutit à l’expression :

(FPekx)(µ) =< Ow,qx,u
T

µ >=< x,O−1
w,qu

T

µ >=< x,uT̂

µ >=

∫

Df

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

x(t)e−j2π[µw−1(t)−q(t)]dt

(2.36)
Elle est unitairement équivalente à la TF classique. Les bases de projection {uT̂

µ } et {uT
µ } sont unitai-

rement équivalentes.

Propriétés de la TF de Pekeris :

1. La transformée FPek est inversible. La TF de Pekeris inverse FPek est telle que :

x(t) = FPek
−1

(FPekx)(µ)) =< FPekx,u
eT

t

∗
> (2.37)

2. Les fonctions de base de projection obéissent également à la propriété d’orthogonalité∫
uT̂
c1(t)u

T̂
c2

∗
(t)dt = δ(c1 − c2). Si le signal correspond exactement aux ondes guidées de Pekeris

(cf. équation 2.29), on a :

(FPekpPek)(t) =

∫ ∑

m

lPekm (t)uT̂

νc(m)(t)u
eT
∗
µ(t)dt ≈

∑

m

Cmδ(µ− νc(m)) (2.38)

Les modes sont donc strictement séparés sur FPek et chaque mode est positionné sur sa fréquence
de coupure νc(m) = (2m−1)V1

4D .

3. La version quadratique de la TF de Pekeris est notée γPek = |FPek|2 et est appelée spectre de
Pekeris du signal. Il conserve l’énergie :

∫
(γPekx)(µ)dµ = Ex.

4. La TF de Pekeris est covariante par translation de l’opérateur de décalage fréquentiel transformé
parfait F̂f :

(FPekF̂fx)(µ) = (FPekx)(µ− f) (2.39)
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Approche par projection modale

Nous pouvons retrouver cette transformée de projection en adoptant une approche physique. Celle-ci
consiste à projeter le signal sur les courbes des modes en nous basant sur la loi de dispersion de Pekeris
des modes définie par l’équation 1.64 :

(MPekx)(m) =< x, ePekm > (2.40)

où (ePekm )(t) = hPek(t) exp (j2πνc(m)ξ(t) + q(t)). Le respect de la condition de fermeture∫
ePekm (t1)e

Pek∗
m (t2)dm = δ(t2 − t1) conduit à la solution :

ePekm (t) = hPek(t) exp (j2πνc(m)ξ(t)) =

∣∣∣∣
t

ξ(t)

∣∣∣∣
1/2

ej2πνc(m)ξ(t)+q(t) = uT̂

νc(m)(t) (2.41)

MPek(m) est égale à la TF de Pekeris FPek(µ) au changement de coordonnées µ = (2m−1)V1

4D près. On

retrouve l’équivalence entre les courbes modales et les fonctions de projection uT̂

νc(m). Similairement, on

retrouve l’équivalence entre la dimension fréquentielle suivant F̂ et la dimension modale.

Applications sur les données réelles

La figure 2.4 représente le module des TF de Pekeris appliquées aux données réelles. On trace sur
la même figure, le module des TF parfaites pour les même signaux (déjà représenté 2.3). Cette double
représentation est permise du fait de l’égalité des opérateurs de représentation fréquentielle F̂ et F̃

démontrée dans la section précédente. On observe une meilleure séparabilité des modes dans le cas des TF
de Pekeris : les pics sont plus étroits et d’amplitudes plus élevées que dans le cas parfait. Ceci s’explique
par la meilleure adéquation du modèle avec l’environnement réel. On observe également un décalage des
pics pour chacun des modes entre les deux modèles : les pics des TF parfaites coïncident globalement
avec les fréquences de coupure théoriques (flèches), les pics des TF de Pekeris sont légèrement décalés
vers les fréquences plus faibles. Ce décalage est en relation avec le décalage des courbes des modes des
deux modèles dans le plan temps-fréquence pour un même mode. Les deux opérateurs de transformation
décalent théoriquement le même mode à la même fréquence dans le domaine F̂ = F̃ : la fréquence de
coupure νc(m) du mode. Les courbes des modes, similaires aux fonctions de projection (ueT

µ et uT̂
µ ),

correspondent aux lieux de projection pour un mode donné si l’on se place dans le plan temps-fréquence
t − ν. A leur décalage relatif dans ce plan pour la même valeur de m (cf. figure 1.8 ou figure 2.1)
correspond un décalage suivant µ dans le domaine transformé F̂ = F̃. De la même manière, on observe
que les courbes théoriques de Pekeris pour un m sont plus proches dans le plan temps-fréquence du
modèle parfait que de celui de Pekeris. Or les données réelles sont proches du modèle de Pekeris non
approché, ainsi le projection sur les courbes parfaites place le mode réel proche de sa fréquence de
coupure théorique νc(m) tandis que le décalage entre courbes de Pekeris et de Pekeris se retrouve dans
l’emplacement des modes. Ceci n’empêche pas une meilleure représentation avec le modèle de Pekeris,
car la projection s’effectue sur un continuum de courbes et de valeurs de m. Ainsi, il existe des courbes
de Pekeris qui sont proches de celles de Pekeris sans pour autant porter le même numéro de mode.
En conclusion, les TF adaptées peuvent être vues comme la projection du signal sur un banc continu
de filtres homogènes suivant les courbes des modes et ainsi adaptés à la loi de dispersion. Le caractère
continu de la projection introduit un degré de liberté induisant le fait que le lieu de l’emplacement des
modes sur l’axe transformé F̂ = F̃ ne doit pas être pris en compte pour l’évaluation des performances
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de ce type de représentations. Il en résulte que cette représentation constitue un outil d’interprétation
efficace en vue du filtrage modal.
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Fig. 2.4 – Module de la TF parfaite et de Pekeris pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée
(droite).

2.2.5 Représentations temps-fréquence atomiques adaptées

Cette section présente les représentations temps-fréquence (RTF) par décomposition atomique adap-
tées aux ondes guidées et obtenues par équivalence unitaire de la transformée de Fourier à Court Terme
(TFCT). Deux RTF sont créées pour chaque modèle de guide selon qu’elles sont exprimées dans le
domaine transformé ou d’origine. Nous appelons TFCT parfaite ou de Pekeris celles exprimées dans le
domaine transformé et TFCT modales parfaite ou modales de Pekeris celles exprimées dans le domaine
d’origine.

2.2.5.1 TFCT parfaite T parf et TFCT modale parfaite T Mparf

Approche par équivalence unitaire

Dans le cas parfait, l’opérateur de déformation décale les modes sur des fréquences pures dans le
domaine modal transformé. La TFCT est adaptée à ce cas grâce à sa base de décomposition {bTFCTt,ν }
de bande passante constante. Afin de créer une RTF adaptée, on applique la TFCT (notée T et définie
au 1er chapitre section 1.3.4.1) dans le domaine transformé parfait T̃− F̃. Dans ce domaine, le système
de coordonnées utilisé est (τ, µ). La TFCT parfaite est donc :

(T parfx)(τ, µ) = (T Wwx)(τ, µ) =< Wwx,b
TFCT
τ,µ >=< x,W−1

w bTFCTτ,µ > (2.42)

où bTFCTτ,µ sont les atomes temps-fréquence de la base de décomposition de la TFCT définie par l’équation
1.92. T parf est unitairement équivalente à T . Comme nous l’avons déjà énoncé dans le chapitre 1, la
TFCT peut être vue comme la décomposition du signal sur une base continue {bTFCTt,ν }. Les atomes ont
des durées et des bandes passantes constantes : ils forment un pavage régulier du plan temps-fréquence.
La TFCT parfaite peut s’interpréter de deux manières :
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1. Pour la première (liée au terme < Wwx,b
TFCT
τ,µ > de l’équation 2.42) (T parfx) est la projection

du signal transformé Wwx (représenté dans la dimension parfaite transformée T̃) sur un pavage
régulier dans le domaine T̃ − F̃.

2. Pour la seconde (liée au terme < x,W−1
w bTFCTτ,µ > de l’équation 2.42) cette RTF est l’aboutis-

sement d’une projection du signal x sur la base transformée {W−1
w bTFCTt,ν } qui est unitairement

équivalente à {bTFCTt,ν } et pave le plan temps-fréquence de manière non uniforme en suivant les
lois de déformation (voir les pavages comparés figure 2.5). La représentation s’effectue dans le
plan transformé de coordonnées τ −µ. Si on traite un signal guidé qui suit les lois de dispersion,
la déformation de l’espace de projection correspond aux lois du dispersion qui régissent le signal.
Cette correspondance aboutit à une représentation des modes parfaits sous forme de sinusoïdes
(chirps linéaires non-obliques).

La figure 2.6 représente les modules des TFCT parfaites dans le domaine T̃− F̃ pour les signaux réels.
On observe une séparation des modes nettement plus marquée que dans le cas de la TFCT (présentée
figure 1.18).

Propriétés de la TFCT parfaite :

1. La TFCT parfaite possède une version quadratique qui conserve l’énergie :
Sparf (τ, µ) = |T parf (τ, µ)|2. Elle est comparable au spectrogramme. La figure 2.7 représente la
RTF énergétique pour les signaux réels. Les modes sont séparés dans les deux cas. On peut com-
parer avec les résultats obtenus par les RTF quadratiques classiques exposées dans le chapitre 1
(par exemple, le spectrogramme figure 1.13). On obtient ici de meilleurs résultats en termes de
séparation des modes.

2. La TFCT parfaite est inversible :

x(t) =
x

(T parfx)(τ, µ)(W−1
w bTFCTτ,µ )(t)dτdµ (2.43)

3. Elle est également covariante par l’application des deux opérateurs de décalage parfait T̃u et
F̃f :

(T parf T̃uF̃fx)(τ, µ) = (T parfx)(τ − u, µ− f) (2.44)

Fig. 2.5 – Pavages schématiques de décomposition de la TFCT (gauche), des TFCT transformées
(droite)

Afin d’aboutir à une représentation dans le domaine d’origine T−F, l’opérateur de déformation in-
verse W−1

w doit être appliqué sur la TFCT parfaite. Cela se traduit par une changement de coordonnées.
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Fig. 2.6 – Module de la TFCT parfaite pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite).

Temps (s)

F
ré

qu
en

ce
 (

H
z)

0.5 1 1.5 2

5

10

15

20

25

30

35

Temps (s)

F
ré

qu
en

ce
 (

H
z)

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
0

5

10

15

20

25

30

35

40

Fig. 2.7 – Version quadratique de la TFCT parfaite pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Médi-
terranée (droite).

Pour trouver les relations qui lient les deux systèmes de coordonnées τ − µ et t− ν, on doit résoudre le
système d’équation exposé dans la section 1.3.6 du chapitre 1 et résumé par les équations 1.124, 1.125 et
1.127. Dans le cas parfait ou l’opérateur de transformation est un opérateur de déformation, la solution
est facilement accessible et on obtient la TFCT modale parfaite T Mparf suivante (voir équation
1.128) :

(T Mparfx)(t, ν) = (W−1
w T Wwx)(t, ν) = (T Wwx)

(
w−1(t), ν

w−1(t)

t

)
(2.45)

Après développements, on peut écrire :

(T Mparfx)(t, ν) =

∫
x(u)bparf∗t,ν (u)du (2.46)

avec :

b
parf
t,ν (u) = hparft (u)exp

(
j2πν

w−1(t)w−1(u)

t

)
(2.47)
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hparft (u) =

∣∣∣∣
u

w−1(u)

∣∣∣∣
1/2

hGabor
(
w−1(u) − w−1(t)

)
(2.48)

∫ t−R/V +
1

−∞
|hGabor(u)|2du = 1 (2.49)

Propriétés de la TFCT modale parfaite :

1. La TFCT modale parfaite est inversible :

x(t) =

∫

u

∫

f
(T Mparfx)(u, f)(bparfu,f )(t) df du (2.50)

2. Sa version quadratique |T Mparfx(t, ν)|2 conserve l’énergie si la condition d’unitarité des atomes
2.49 est respectée.

Approche modale

Afin de créer une RTF atomique parfaite, il est possible d’adopter une approche modale, de la même
manière que pour la TF parfaite. Nous partons de la formulation de la décomposition atomique générale
qui donne lieu à la représentation R suivante :

R =< x,bparf >=

∫
x(u)bparf∗(u)du (2.51)

Pour s’adapter à la physique de propagation du guide parfait, le signal est projeté sur des atomes
qui suivent les lois de dispersion des modes (on retrouve l’idée du filtrage adapté). Pour ce faire,
la phase théorique des modes parfaits (équation 2.3) est intégrée aux coefficients de modulation des
atomes. Les atomes sont donc paramétrés dans l’espace temps-mode et ont pour expression : b

parf
t,m (u) =

hparft (u) exp(jφparfm (u)). Une représentation temps-mode est engendrée par la projection du signal x(t)
sur ce dictionnaire d’atomes :

RT M(t,m) =

∫
x(u)ht(u) exp (jφm(u)) du =

∫
x(u)ht(u) exp (j2πνc(m)ξ(u)) du (2.52)

Cette RTM est comparable à la TFCT parfaite (équation 2.42). Elle est exprimée dans la dimension
modale (coordonnée m) équivalente à la fréquence parfaite F̃ (coordonnée µ). La représentation temps-
mode, née d’un raisonnement intuitif, devient plus rigoureuse si les atomes respectent la condition de
fermeture liée à la complétude de la base {bparft,m } permettant de rendre cette représentation inversible
[Fla93]. La relation de fermeture s’exprime par :

∫

R

∫

Df

b
parf
t,m (u)bparf∗t,m (u′) dt dm = δ(u− u′) (2.53)

Une solution qui respecte cette condition est b
parf
t,m (u) = h(t − ξ(u)) exp (jνc(m)ξ(u)). La base {bparft,m }

est alors comparable à la base de projection de la TFCT parfaite au changement de variable entre m et
µ près. La dimension de représentation temporelle naturelle de la représentation temps-mode est alors
T̃ associée à la coordonnée τ du fait de la loi déformation ξ(u) = w−1(u) appliquée aux atomes. La base
de décomposition s’écrit donc {bparfτ,m }. Dans ces conditions, la représentation temps-mode s’écrit :

RT M(τ,m) =

∫
x(u)h(ξ(u) − τ) exp (jνc(m)ξ(u)) du (2.54)
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Elle est strictement égale à la TFCT parfaite au changement de coordonnées µ = (2m−1)V1

4D près. On re-
trouve ainsi les équivalences entre l’approche par équivalence unitaire et l’approche modale déjà évoquée
pour les TF transformées. Pour revenir dans le plan t − ν, la correspondance entre la valeur de mode
m et de fréquence ν est obtenue par inversion de la relation de dispersion qui lie les deux coordonnées.
On a νparfm (t) = νc(m)t/ξ(t) (équation 1.63). Ce qui impose :

mν =
2Dνξ(t)

tV1
+

1

2
(2.55)

Cette relation est univoque. Ceci est relié au fait que les courbes de modes ne se croisent pas dans le
plan temps-fréquence, y compris lorsque m est une coordonnée qui forme un continuum (∈ R) et non
simplement la suite discrète des numéros des modes (∈ N

∗). Les modes de dispersion parfaits sont donc
des structures orthogonales, ce qui avait déjà été signalé en étudiant la TF parfaite.
En tenant compte de la relation 2.55, les atomes suivent l’équation :

b
parf
t,ν (u) = b

parf
t,m (u)|

m=mν
= hparft (u) exp

(
j2πν

ξ(t)ξ(u)

t

)
(2.56)

qui est égale à l’équation 2.47 valable pour la TFCT modale parfaite. hparft doit être telle que la RTF
soit inversible. La base continue d’atomes {bparft,ν } doit remplir la condition de fermeture :

∫

R

∫

Df

b
parf
t,ν (u)bparf∗t,ν (u′) dt dν = δ(u− u′) (2.57)

Une solution pour hparft est exprimée par l’équation 2.48 valable pour la TFCT modale parfaite. On
retrouve par cette approche physique, la TFCT modale parfaite obtenue par le principe de l’équivalence
unitaire. Cette approche, appliquée au modèle parfait, a d’abord été proposée par Chen et al. [CJBBC03]
(sans imposer l’inversibilité de la RTF). C’est également par cette approche que nous avons exposé ces
RTF dans [LTML06, LTNMF06].

TFCT modale parfaite par équivalence unitaire d’une base de décomposition

On propose une 3ème approche pour formuler la TFCT modale parfaite T Mparf . Cette approche
reprend le principe d’une projection du signal sur un base dans le domaine d’origine T − F tout en
utilisant le formalisme de l’équivalence unitaire. La projection s’exprime par :

(T Mparfx)(t, ν) =< x,Pt,νb
TFCT
t,ν > (2.58)

avec :
Pt,ν = W−1

w F
ν

w−1(t)
t

−νXνw−1(t)Tt−w−1(t) (2.59)

L’opérateur Pt,ν est une combinaison d’opérateurs unitaires, c’est donc un opérateur unitaire. La base
{Pt,νb

TFCT
t,ν ; ν ∈ R et t ∈ Df} est unitairement équivalente à la base de décomposition de la TFCT

{bTFCTt,ν } et T Mparf est une RTF unitairement équivalente à la TFCT. Notons qu’il est possible
d’étendre cette procédure à la distribution de Wigner-Ville ainsi qu’à toutes les RTF de la classe de
Cohen comme nous le verrons dans la section 2.2.6.
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Fig. 2.8 – Module de la TFCT modale parfaite pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée
(droite).

Applications sur les données réelles

La figure 2.8 représente les TFCT modales parfaites des signaux réels. Les caractéristiques en terme
de séparation de modes sont a priori comparables à la TFCT parfaite. Les tracés temps-fréquence sont
en revanche plus réalistes du fait du domaine de représentation qui est le domaine naturel T−F. Il serait
pour autant faux de croire que la représentation temps-fréquence est fidèle au sens où nous l’avons défini
équation 1.70. En effet, si on retrouve les allures des courbes théoriques de dispersion, la localisation
est très imprécise au sein même d’un mode. Ceci s’explique en adoptant une interprétation physique :
cette RTF est le résultat de la projection du signal sur des atomes qui suivent les courbes des modes.
Le compromis imposé par l’incertitude temps-fréquence n’est plus alors entre temps et fréquence, mais
entre temps et fréquence transformés, c’est à dire entre les dimensions T̃ et F̃, cette dernière étant
équivalente à la dimension modale. Autrement dit, par la taille de la fenêtre des atomes, on effectue un
choix entre précision modale ou précision temporelle transformée. Pour séparer les modes, on privilégie
la précision dans la dimension modale au détriment de la dimension temporelle (fenêtre longue). Dans
cette dernière dimension, les modes sont alors étalés et la localisation de l’énergie n’est pas fidèle.

2.2.5.2 TFCT de Pekeris T Pek et TFCT modale de Pekeris T MPek

La même démarche est appliquée au modèle de Pekeris afin de créer une TFCT de Pekeris et une
TFCT modale de Pekeris.

Approche par équivalence unitaire

La TFCT de Pekeris utilise l’opérateur Ow,q comme pré-traitement. Elle est exprimée dans le
domaine T̂ − F̂ par :

(T Pekx)(τ, µ) = (T Ow,qx)(τ, µ) =< Ow,qx,b
TFCT
τ,µ >=< x,O−1

w,qb
TFCT
t,ν > (2.60)

La base {O−1
w,qb

TFCT
t,ν } est unitairement équivalente à {bTFCTτ,µ } et la TFCT de Pekeris est unitairement
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équivalente à la TFCT.

Propriétés de la TFCT de Pekeris :

1. La TFCT de Pekeris possède une version quadratique SPek(τ, µ) = |T Pek(τ, µ)|2 qui conserve
l’énergie.

2. La TFCT de Pekeris est inversible :

x(t) =
x

(T Pekx)(τ, µ)(O−1
w,qb

TFCT
τ,µ )(t)dτdµ (2.61)

3. Elle est également covariante par l’application des deux opérateurs de Pekeris T̂ et F̂ :

(T PekT̂uF̂fx)(τ, µ) = (T Pekx)(τ − u, µ− f) (2.62)

Pour revenir dans le domaine d’origine T − F, l’opérateur de transformation inverse O−1
w,q doit être

appliqué sur la TFCT de Pekeris. La résolution du système d’équations 1.127 dans le cas de l’opérateur
de Pekeris donne :

A(t, ν) = w−1(t) et B(t, ν) = w′[w−1(t)][ν + q′(t)] =
w−1(t)

t
[ν + q′(t)] (2.63)

La TFCT modale de Pekeris s’exprime donc par :

(T MPekx)(t, ν) = (O−1
w,qT Ow,qx)(t, ν) = (T Ow,qx)

(
w−1(t),

w−1(t)

t
[ν + q′(t)]

)
(2.64)

Propriétés de la TFCT modale de Pekeris :

1. La TFCT modale de Pekeris est inversible :

x(t) =

∫

u

∫

f
(T MPekx)(u, f)(bPeku,f )(t) df du (2.65)

2. Elle possède une version quadratique |T MPekx(t, ν)|2 qui conserve l’énergie.

Approche modale

Il est possible de retrouver ces résultats en adoptant une approche physique du problème. Le signal
est projeté sur des atomes qui intègrent la phase de la loi de dispersion du modèle de Pekeris φPekm (cf.
équation 2.17). Cela induit une représentation temps-mode :

RT M(t,m) =

∫
x(u)bPek∗t,m (u) du =

∫
x(u)ht(u) exp (j2π(νc(m)ξ(u) + χ(u))) du (2.66)

En respectant la condition de fermeture sur les atomes {bPekt,m }, la RTM s’exprime par :

RT M(τ,m) =

∫
x(u)h(ξ(u) − τ) exp (j2π(νc(m)ξ(u) + χ(u))) du (2.67)

Elle est strictement égale à la TFCT de Pekeris au changement de variable µ = (2m−1)V1

4D près. La
relation entre les variables de coordonnées m, ν et t permet de passer du plan temps-mode au plan
temps-fréquence. On a :

mν =
2Dνξ(t)

tV1
+

1

2
− 2

Φ(t)

π
(2.68)
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On obtient finalement la formulation suivante des atomes :

bPekt,ν (u) = bPekt,m |
m=mν

= hPekt (u) exp

(
j2π

[
νξ(u)ξ(t)

t − V1Φ(t)ξ(u)
2Dπ + χ(u)

])
(2.69)

La condition de fermeture sur les atomes {bPekt,ν } doit être respectée pour obtenir une RTF inversible
(c’est le cas si hPekt (u) suit l’équation 2.48 : on a la même formulation que dans le cas parfait). Cette
RTF est égale à la TFCT modale de Pekeris T MPek définie par l’équation 2.64.

TFCT modale de Pekeris par équivalence unitaire d’une base de décomposition

Finalement, la décomposition atomique peut être exprimée par :

(T MPekx)(t, ν) =< x,Qt,νbt,ν > (2.70)

avec
Qt,ν = M−1

q W−1
w F νw−1(t)

t
−ν−V1Φ(t)

2Dπ

Xνw−1(t)Tt−w−1(t) (2.71)

{Qt,νbt,ν ; ν ∈ R et t ∈ Df} est unitairement équivalente à la base {bTFCTt,ν } de la TFCT et est la plus
appropriée pour représenter le guide approché de Pekeris.
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Fig. 2.9 – Module de la TFCT de Pekeris pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée
(droite).

Applications sur les données réelles

Les modules des TFCT modales de Pekeris appliquées sur les données réelles sont présentés figure
2.10. Comme dans le cas des TFCT de Pekeris, on remarque une séparation légèrement meilleure entre
les modes que dans le cas parfait. Cette constatation visuelle sera confirmée par les résultats des perfor-
mances de filtrage section 2.4.4. Cette meilleure séparabilité se traduira par de meilleures performances
de filtrage modal comme nous le verrons par la suite. Notons par ailleurs que sur les données Méditer-
ranée, les régions proches des fréquences de retournement (où se trouve beaucoup d’énergie comme on
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Fig. 2.10 – Module de la RTF modale de Pekeris pour les signaux Mer du Nord (gauche) et Méditerranée
(droite).

a pu le constater sur les RTF classiques) sont celles où les étalements sont les plus importants. Ceci
s’explique par le fait que ce sont ces régions qui présentent les courbes théoriques des modes les plus
éloignées entre le modèle de Pekeris et le modèle de Pekeris approché que nous utilisons ici (cf. les
tracés des courbes selon les modèles représentés figure 1.8). C’est donc dans ces zones que le modèle de
projection est le moins fidèle à la réalité.

2.2.6 Classes de Cohen adaptées

La démarche que nous adoptée pour créer les outils de RTF atomiques adaptés aux ondes guidées
peut être étendue pour proposer des classes de Cohen adaptées aux ondes guidées.

2.2.6.1 Classe de Cohen parfaite Cparf et classe de Cohen modale parfaite CMparf

Les méthodes de la classe de Cohen sont basées sur la distribution de Wigner-Ville comme nous
l’avons mentionné dans le chapitre 1 (cf. équation 1.73). L’application de l’opérateur de déformation
parfait Ww comme pré-traitement sur le signal nous amène à formuler la Distribution de Wigner-
Ville parfaite Wparf . Elle est décrite dans le domaine temps-fréquence transformé parfait T̃− F̃ par :

(Wparfx)(τ, µ) = (WWwx)(τ, µ)

=

∫ ∣∣τ + u
2

∣∣1/2 ∣∣τ − u
2

∣∣1/2
∣∣w(τ + u

2 )
∣∣1/2 ∣∣w(τ − u

2 )
∣∣1/2

x
[
w(τ +

u

2
)
]
x∗
[
w(τ − u

2
)
]
e−j2πµudu

(2.72)

La classe de Cohen parfaite s’obtient en convoluant la DWV parfaite Wparf avec une fonction noyau
φC comme nous l’indique l’équation 1.79. Elle s’exprime donc dans le domaine transformé parfait T̃− F̃

par :

(Cparfx)(τ, µ) = (CWwx)(τ, µ) =

∫ ∫
(WWwx)(a, b)φC(τ − a, µ− b)dadb (2.73)

La DWV parfaite est une méthode membre de cette classe (avec φC(τ, µ) = 1 ∀τ ∀µ). Le spectrogramme
parfait transformé Sparf est un autre exemple, on a alors φC(τ, µ) = (Wh)(τ, µ) où h est une fenêtre.
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Si h = hGabor, on retrouve la version quadratique de la TFCT parfaite Sparf (τ, µ) = |T parf (τ, µ)|2 dont
un exemple d’application est présenté figure 2.7.

Propriétés de la classe de Cohen parfaite :

1. Les méthodes de la classe de Cohen parfaite sont inversibles et conservent l’énergie si les condi-
tions sur la fonction noyau exposées dans la section 1.3.3.2 sont respectées.

2. Ces méthodes sont covariantes par application des opérateurs de translation temporelle et fré-
quentielle parfaits T̃u et F̃f (équations 2.12 et 2.11) :

(Cparf T̃uF̃fx)(τ, µ) = (Cparfx)(τ − u, µ− f) (2.74)

3. La DWV parfaite localise parfaitement les structures modales parfaites u
eT

νc(m) liées au mode m
sur la fréquence de coupure du mode µ = νc(m) :

(Wparfu
eT

νc(m))(τ, µ) = δ(µ− νc(m)) (2.75)

La DWV parfaite appliquée sur des modes parfaits ne présente donc plus d’interférences
intra-structures. Les problèmes d’interférences inter-structures dans le cas de signaux présen-
tant plusieurs modes sont en revanche encore présents.

Pour revenir dans le domaine d’origine T−F, on applique l’opérateur de déformation inverse W−1

(en post-traitement). On obtient alors la classe de Cohen modale parfaite :

(CMparfx)(t, ν) = (W−1CWwx)(t, ν) = (Cparfx)(w−1(t), νw
′
[w−1(t)]) (2.76)

En particulier, la Distribution de Wigner-Ville modale parfaite suit l’équation :

(WMparfx)(t, ν) = (W−1Wparfx)(t, ν)

=

∫ ∣∣w−1(t) + u
2

∣∣1/2 ∣∣w−1(t) − u
2

∣∣1/2
∣∣w(w−1(t) + u

2

∣∣1/2 ∣∣w(w−1(t) − u
2

∣∣1/2
x
[
w(w−1(t) +

u

2
)
]
x∗
[
w(w−1(t) − u

2
)
]

exp(−j2πνuw−1(t)
t )du

(2.77)

Propriétés de la classe de Cohen modale parfaite :

1. Les méthodes de la classe de Cohen modale parfaite sont inversibles et conservent l’énergie si les
conditions sur la fonction noyau exposées dans la section 1.3.3.2 sont respectées.

2. La DWV modale parfaite (WMparf )(t, ν) localise dans le plan t − ν, les structures modales
u

eT

νc(m)(t) le long des courbes d’équation ν = tνc(m)
w(t) :

(WMparfu
eT

νc(m))(t, ν) = δ

(
w(t)

t
ν − νc(m)

)
(2.78)

Or l’équation 1.63 montre que w(t)
t νparfm (t) = νc(m). Ces courbes correspondent donc aux courbes

théoriques des modes dans le plan temps-fréquence. Ainsi, un mode parfait m sera localisé sur
sa courbe théorique. On a donc une localisation parfaite des modes dans le domaine de mesure
naturel T − F. Comme dans le cas de la DWV parfaite, la DWV modale parfaite appliquée
sur des modes parfaits ne présente pas d’interférences intra-structures. Les problèmes d’interfé-
rences inter-structures dans le cas de signaux présentant plusieurs modes sont en revanche encore
présents.
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2.2.6.2 Classe de Cohen de Pekeris CPek et classe de Cohen modale de Pekeris CMPek

La classe de Cohen de Pekeris se construit en utilisant la même démarche que dans le cas parfait.
Les méthodes de cette classe sont basées sur la Distribution de Wigner-Ville de Pekeris WPek

décrite par :

(WPekx)(τ, µ) = (WOw,qx)(τ, µ)

=

∫ ∣∣τ + u
2

∣∣1/2 ∣∣τ − u
2

∣∣1/2
∣∣w(τ + u

2 )
∣∣1/2 ∣∣w(τ − u

2 )
∣∣1/2

x
[
w(τ +

u

2
)
]
x∗
[
w(τ − u

2
)
]

exp
(
j2π(−µu+ q[w(τ + u

2 )] − q[w(w−1(t) − u
2 ])
)
du

(2.79)

La classe de Cohen de Pekeris s’obtient en convoluant la DWV de Pekeris WPek avec une fonction
noyau φC . Elle s’exprime donc dans le domaine transformé de Pekeris T̂ − F̂ par :

(CPekx)(τ, µ) = (COw,qx)(τ, µ) =

∫ ∫
(WOw,qx)(a, b)φC(τ − a, µ− b)dadb (2.80)

La Distribution de Wigner-Ville de Pekeris fait partie de cette classe. Le spectrogramme de Pekeris
SPek(τ, µ) répond à l’équation 2.83 avec φC(τ, µ) = (Wh)(τ, µ) où h est une fenêtre. Il fait également
parti de la classe de Cohen de Pekeris. Si h = hGabor, on retrouve la version quadratique de la TFCT
de Pekeris SPek(τ, µ) = |T Pek(τ, µ)|2.

Propriétés de la classe de Cohen de Pekeris :

1. Les méthodes de la classe de Cohen de Pekeris conservent l’énergie et sont inversibles si les
conditions sur la fonction noyau exposées dans la section 1.3.3.2 sont respectées.

2. Elles sont covariantes par application des opérateurs de translation T̂u et F̂f :

(COw,qT̂uF̂fx)(τ, µ) = (COw,qx)(τ − u, µ− f) (2.81)

3. La DWV de Pekeris localise parfaitement les structures modales de Pekeris uT̂

νc(m) liées au mode
m sur la fréquence de coupure du mode µ = νc(m) :

(WPekuT̂

νc(m))(τ, µ) = δ(µ− νc(m)) (2.82)

Pour revenir dans le domaine d’origine T − F, on applique l’opérateur de transformation inverse
O−1 (post-traitement). On obtient la classe de Cohen modale de Pekeris :

(CMPekx)(t, ν) = (O−1CPekx)(t, ν) = (COw,qx)(w
−1(t), w′[w−1(t)][ν + q′(t)]) (2.83)

En particulier, la DWV modale de Pekeris s’exprime par :

(WMPekx)(t, ν) = (O−1WOw,qx)(t, ν)

=

∫ ∣∣w−1(t) + u
2

∣∣1/2 ∣∣w−1(t) − u
2

∣∣1/2
∣∣w(w−1(t) + u

2

∣∣1/2 ∣∣w(w−1(t) − u
2

∣∣1/2
x
[
w(w−1(t) +

u

2
)
]
x∗
[
w(w−1(t) − u

2

]

exp

(
j2πu

[
νuw

−1(t)
t − u V1

2DπΦ(t) + q[w(w−1(t) + u
2 )] − q[w(w−1(t) − u

2 )]

])
du

(2.84)
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Propriétés de la classe de Cohen modale de Pekeris :

1. Les méthodes de la classe de Cohen modale de Pekeris sont inversibles et conservent l’énergie si
les conditions sur la fonction noyau exposées dans la section 1.3.3.2 sont respectées.

2. La DWV modale de Pekeris localise les structures modales de Pekeris uT̂

fc(m)(t) dans le plan (t, ν)

sur les courbes théoriques de Pekeris νPek =
(
νc(m) + V1Φ(t)

2Dπ

)
t

w(t) (cf. équation 1.64)

(WMPekuT̂

νc(m))(t)(t, ν) = δ

(
w(t)

t
ν − V1

2Dπ
Φ(t) − νc(m)

)
(2.85)

WMPek localise donc parfaitement les modes de Pekeris dans le domaine de mesure naturel T−F.

Applications sur les données réelles

Nous exposons uniquement les résultats issus des données Méditerranée, les résultats sur les données
Mer du Nord sont similaires et amènent les mêmes commentaires. La figure 2.11 représente les DWV
parfaite et de Pekeris dans les plan T̃− F̃ et T̂− F̂. Les interférences inter-structures sont nombreuses
et empêchent une localisation précise des modes. Les structures propres (à l’exception du 1er mode)
sont elles-mêmes victimes de ces interférences parce qu’elles sont situées à mi-distance dans le plan
temps-fréquence de deux autres modes (elles sont donc superposées aux interférences entre ces modes).
La figure 2.12 représente la DWV modale parfaite et modale de Pekeris dans le plan T−F. Les allures
des courbes nous rappellent celles de dispersion. Les mêmes remarques que précédemment peuvent être
faites au sujet des interférences. On peut également comparer ces représentations à celle des DWV clas-
siques exposées figure 1.11 du chapitre 1. On constate une diminution des interférences.
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Fig. 2.11 – DWV transformée parfaite (gauche) et de Pekeris (droite) pour les données Méditerranée.

Pour éviter le problème d’interférences inter-structures, on représente figure 2.13 les mêmes DWV
mais appliqué à un seul mode (le mode 2) préalablement filtré avec une technique que nous exposerons
dans la suite de ce chapitre. Dans les plans transformés, les modes théoriques sont localisés sur des
fréquences pures. Les représentations font effectivement apparaître une structure qui s’apparente à un
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Fig. 2.12 – DWV parfaite (gauche) et de Pekeris (droite) pour les données Méditerranée.
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Fig. 2.13 – DWV transformée parfaite (gauche) et de Pekeris (droite) pour le mode 2 des données
Méditerranée.

chirp de fréquence pure. On peut cependant faire deux remarques :

1. Aux abords de son extrémité temporelle, le mode devient non-linéaire. Cette zone correspond à la
fréquence de retournement du mode. C’est dans cette zone que les modèles parfait et de Pekeris
approché différent le plus du modèle réaliste de Pekeris. Les lois de l’espace de transformation
ne coïncident pas avec celles des données réelles, d’où la persistance de cette non-linéarité.

2. Cette non-linéarité entraîne des interférences avec la partie linéaire observable entre ces deux
zones. Ces interférences sont globalement de la même importance pour les deux modèles. La
partie non-linéaire n’est pas moins marquée dans le modèle pourtant plus réaliste de Pekeris.
Cependant, la partie linéaire à tendance à former une fréquence pure pour le modèle de Pekeris
alors que pour le modèle parfait, si elle reste linéaire, elle est légèrement oblique. Or la théorie
prévoit bien une linéarisation non-oblique de la structure (sinusoïde de fréquence pure). En fait,
l’inadéquation entre les données réelles et le modèle parfait provoque un décalage mais parvient
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Fig. 2.14 – DWV parfaite (gauche) et de Pekeris (droite) pour le mode 2 des données Méditerranée.
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Fig. 2.15 – DWV classique (gauche), parfaite (centre) et de Pekeris (droite) pour le mode 2 de données
simulées avec les paramètres des données Méditerranée.

tout de même à générer une structure globalement linéaire. En conséquence, les interférences ne
sont pas significativement plus nombreuses que pour le modèle de Pekeris.

La figure 2.14 représente le même mode dans le plan t − ν. On retrouve les faibles interférences et
les modes suivent l’allure des courbes théoriques.
Les représentations de la figure 2.13 se basent sur des signaux issus de simulations (réalisées avec un
algorithme de simulation modale). Les signaux ont été synthétisés dans la configuration Mer du Nord,
selon le modèle de Pekeris (non approché) et ne comprennent qu’un seul mode (le mode 2). La figure
2.13 représente la DWV classique et les DWV parfaite et de Pekeris. On retrouve la zone qui génère des
interférences proches de la fréquence de retournement. En revanche, contrairement aux données réelles,
la DWV parfaite présente ici plus d’interférences que celle de Pekeris.

2.2.7 RTF atomiques adaptatives adaptées aux ondes guidées

Dans cette section, nous proposons une méthode de RTF adaptative qui se base sur le principe du
Matching Pursuit (cf. Chapitre 1 section 1.3.6.4) à partir d’un dictionnaire prédéfini pour décomposer
le signal en une somme d’atomes qui lui sont le mieux adaptés. L’originalité de cette méthode repose sur
la définition du dictionnaire d’atomes qui intègre les lois de dispersion des modes ainsi qu’une possible
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variation des paramètres géoacoustiques et de localisation qui déterminent ces lois.

2.2.7.1 Choix du dictionnaire

Pour mettre en place l’algorithme de Matching Pursuit, il faut préalablement définir un dictionnaire
d’atomes {ψm}. Comme nous l’avons vu chapitre 1, le dictionnaire choisi est classiquement constitué
d’atomes linéaires : logons de Gabor, ondelettes ou chirplets. Pour résoudre les problèmes de non-linéarité
des structures temps-fréquence, Papandreou et al. [PSS02] ont intégré des atomes paramétrés par des
lois de fréquence non-linéaires à l’aide d’un opérateur unitaire (cf. section 1.3.6.4). Les atomes peuvent
ensuite évoluer en décalage fréquentiel unitairement équivalent, en échelle d’un facteur de dilatation et
en temps (voir équation 1.136). Nous proposons d’appliquer ce principe aux lois de dispersion modale et
d’ajouter des paramètres d’évolution aux atomes afin de leur assurer une adaptabilité maximale. Pour
des signaux enregistrés en milieux naturels, deux éléments doivent être pris en compte :

– La source n’étant jamais parfaitement impulsionnelle, elle engendre un étalement des modes.
– Le modèle ne correspond jamais parfaitement à la réalité, il introduit des approximations plus ou

moins importantes selon la complexité du milieu et le modèle choisi.
– Les paramètres du modèle de propagation (géoacoustiques et de localisation) ne sont généralement

connus que partiellement ou avec des incertitudes.
L’intérêt d’adopter une démarche adaptative est de pouvoir corriger ces approximations et incertitudes
en introduisant des paramètres d’évolution aux atomes de projection. Ces paramètres sont de deux
types :

1. des variables de transformation liées à des opérateurs unitaires (décalage, dilatation etc.),
2. des variables directement liées à la définition de la loi de dispersion (les paramètres de propaga-

tion).

Construction des atomes

La construction des atomes se base sur une fenêtre gaussienne permettant l’optimisation de l’in-
certitude temps-fréquence. On souhaite avoir des fenêtres de longueurs temporelles (et corrélativement
fréquentielles) différentes pour pouvoir s’adapter à différentes configurations. On applique donc un opé-
rateur de dilatation de facteur a qui est le premier paramètre d’évolution des atomes.
Par ailleurs, les atomes doivent être adaptés aux lois de dispersion. On leur applique donc les opérateurs
parfait ou de Pekeris inverses (respectivement W−1

w et O−1
w,q). Les lois associées à ces opérateurs (loi

de déformation w(t) et loi de modulation q(t)) dépendent des paramètres de l’environnement et de la
distance source-capteur. Pour rendre compte des évolutions de ces paramètres, un vecteur p rattaché
aux opérateurs de transformation est inclus. Dans le cas du modèle parfait, le vecteur contient la dis-
tance source-capteur r et la vitesse de propagation dans la couche d’eau v1 : p = [r, v1]. Dans le cas
du modèle de Pekeris, il contient également la vitesse de propagation dans la couche du fond v2, la
profondeur de la couche d’eau d et les densités dans la couche d’eau et du fond (respectivement d1 et
d2). Les densités s’expriment sous la forme d’un rapport dans l’expression de q(t) (cf. équation 2.18).
On prendra donc comme paramètre ∆ρ = d1/d2 : p = [r, v1, v2,∆ρ, d]. Nous détaillerons par la suite les
domaines d’évolution de ces paramètres. Ces vecteurs entrent directement dans les lois de dispersion
que nous noterons w(t)p et q(t)p. Les atomes de bases s’expriment finalement par :

ψ(t)parfp,a = (W−1
w(p)Dah(t)e

j2πt)(t) = |a|1/2
∣∣∣∣∣

t

w−1
p (t)

∣∣∣∣∣

1/2

h[aw−1
p (t)]ej2πaw

−1
p (t) (2.86)
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pour les atomes basés sur le modèle parfait.

ψ(t)Pekp,a = (O−1
[w,q](p)Dah(t)e

j2πt)(t) = |a|1/2
∣∣∣∣∣

t

w−1
p (t)

∣∣∣∣∣

1/2

h[aw−1
p (t)]ej2π(aw−1

p (t)−qp(t)) (2.87)

pour les atomes basés sur le modèle de Pekeris.

Dans une seconde étape, les atomes doivent pourvoir couvrir l’ensemble du plan temps-fréquence et
ainsi "circuler" dans cet espace. Par l’action des opérateurs de transformation, les atomes formulés par
les équations 2.86 et 2.87 sont adaptés aux domaines temps-fréquence transformés parfait T̃p − F̃p ou

de Pekeris T̂p − F̂p. Pour couvrir l’espace temps-fréquence, il est naturel d’appliquer les opérateurs de

décalage temporel et fréquentiel transformé (T̃p et F̃p pour le modèle parfait, T̂p et F̂p pour le modèle
de Pekeris). Les paramètres d’évolution par décalage sont contenus dans le vecteur κ = [u, f ]. L’inter-
prétation physique de ces décalages est la suivante : les dimensions fréquentielle transformée et modale
sont équivalente (cf. section 2.2.3). Le décalage F̃ = F̂ est donc un décalage d’un mode à un autre (où la
dimension modale est un continuum). Le décalage temporel transformé correspond lui à la circulation
de l’atome le long d’un même mode. Une illustration des actions des opérateurs de transformation est
présentée sur le schéma 2.16. On couvre ainsi l’ensemble du plan temps-fréquence à paramètres p et a
fixés.

Fig. 2.16 – Schéma illustrant l’évolution produit par les opérateurs transformés T̄ et F̄ sur un atome.
La courbe schématise le tracé d’un mode.

Les atomes prennent finalement la formulation suivante pour le modèle parfait :

ψ(t)parfp,a,κ = T̃u,pF̃f,pψ(t)parfp,a = |a|1/2
∣∣∣∣∣

t

w−1
p (t)

∣∣∣∣∣

1/2

h(a[w−1
p (t) − u])ej2π(a+f)[w−1

p (t)−u] (2.88)

Et ils prennent la formulation suivante pour le modèle de Pekeris :

ψ(t)Pekp,a,κ = T̂u,pF̂f,pψ(t)Pekp,a = |a|1/2
∣∣∣∣∣

t

w−1
p (t)

∣∣∣∣∣

1/2

h(a[w−1
p (t) − u])ej2π(a+f)[w−1

p (t)−u]−qp(t) (2.89)
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Remarques :

– La profondeur D n’est pas intégrée aux paramètres d’évolution des atomes du modèle parfait car
elle n’intervient pas dans la loi de dispersion w(t). La profondeur n’intervient que dans l’expression
de la fréquence de coupure νc(m) et une évolution de ce paramètre peut se compenser par une
évolution de la valeur du mode m. Autrement dit, un décalage de profondeur correspond à un
décalage modal ou de manière équivalente un décalage de fréquence parfaite F̄f . Cette possibilité
d’évolution étant intégrée, il n’est pas utile d’intégrer la profondeur dans le vecteur p. Ce n’est en
revanche pas le cas pour le modèle de Pekeris, puisque D intervient dans la loi q(t), ce paramètre
est donc intégré à p pour les atomes de Pekeris.

– Il est également possible d’intégrer des possibilités d’évolution par les décalages temporel et fré-
quentiel classiques Tu et Ff . D’un point de vue pratique, le décalage selon l’axe des temps T est
une option intéressante lorsque l’instant de détection du signal (son instant d’arrivée : ta = R/V1)
comporte une incertitude. Il est également intéressant lorsque le signal source n’est pas impul-
sionnel et donc légèrement étalé dans le temps, ce qui est, en pratique, une situation courante.
Nous ne l’avons pas appliqué pour nos signaux car leurs sources sont suffisamment impulsionnelles.

Domaine d’évolution des paramètres

Le domaine d’évolution des paramètres de l’environnement dépend de leur connaissance a priori.
On cherche à définir l’étendue du domaine Θi dépendant du paramètre i autour de la valeur connue a
priori. Cette étendue dépend de la connaissance de la valeur du paramètre et du degré d’incertitude de
cette connaissance. Les Θi doivent être discrétisés pour la mise en place des algorithmes. On choisit un
échantillonnage régulier si l’on ne dispose d’aucune connaissance a priori. On peut également choisir un
échantillonnage plus concentré vers la valeur a priori si elle existe.

Dans la pratique, les valeurs de la vitesse et de la densité dans la couche d’eau V1 et ρ1 sont gé-
néralement connues avec peu d’incertitudes (respectivement autour de 1500 m/s et 1). Les valeurs des
vitesses et densités dans la couche du fond V2 et ρ2 ne sont pas toujours connues avec précision, mais on
en possède généralement une idée (issue de la composition du fond connu si le capteur est placé sur le
fond). La hauteur de la couche d’eau est connue avec précision car elle n’est pas soumise à des variations
dans le temps. La distance source-capteur est en revanche a priori inconnue (c’est précisément celle
que l’on cherchera à estimer comme nous le verrons dans le chapitre 3). Cependant il est possible d’en
avoir une idée grossière : la durée du signal donne une information très imprécise sur R, l’application
de techniques d’estimation de la distance peut également être effectué au préalable (cf. chapitre 3).

2.2.7.2 Représentation temps-fréquence de la décomposition

Les mêmes principes que ceux exposés dans la section 1.3.6.4 du chapitre 1 sont utilisés pour repré-
senter la décomposition du signal dans le plan temps-fréquence : celle-ci est constituée de la somme des
DWV représentées dans le plan d’origine en utilisant le principe de l’équivalence unitaire. C’est donc
une somme de DWV parfaites et/ou de DWV de Pekeris représentées dans le plan d’origine.
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La RTF modale adaptative s’exprime donc par :

Mmp(t, ν) =
∑

i

|Ci|2(WMmodele
i ψ(t)modelepi,ai,κi

)(t, ν) (2.90)

où le modele est parfait ou de Pekeris. Notons qu’il n’est pas possible de représenter la décomposition
dans le plan transformé τ − µ car celui-ci diffère d’un atome à un autre du fait de la non-concordance
des vecteurs de paramètres p

i
et par suite des opérateurs de représentation T̄p

i
et F̄p

i
.

La RTF modale adaptative comporte trois inconvénients que nous avons déjà signalé :

1. la nécessité de définir un critère d’arrêt pour l’algorithme de Matching Pursuit (valeur du reste
dans notre cas),

2. le coût de calcul qui est ici multiplié du fait du grand nombre de paramètres de variation ; cet
inconvénient n’est pas trop pénalisant pour nos signaux qui sont représentés sur un faible nombre
d’échantillons,

3. l’aspect discret de la décomposition qui peut poser problème quant à l’appartenance des atomes
à un mode donné dans une problématique de filtrage modal.

Notons qu’une adaptation de Matching Pursuit pour le modèle parfait a déjà été proposé en optique
[MC97]. Cependant, elle n’utilise pas le concept d’équivalence unitaire, ne propose pas de RTF de la
décomposition et se base uniquement sur le modèle parfait.
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Fig. 2.17 – RTF modale adaptative pour le données Mer du Nord (gauche) et Méditerranée (droite).

2.2.7.3 Applications sur les données réelles.

Domaines d’évolution des paramètres.
Compte tenu de la connaissance que nous avons des paramètres, les choix d’évolution des paramètres
sont les suivants pour les données Méditerranée :

– v1 ∈ [1450, 1550] m/s avec un pas de 10 m/s,
– v2 ∈ [1600, 1850] m/s avec un pas de 10 m/s,
– ∆ρ ∈ [0.35, 0.55] avec un pas de 0.05,
– d ∈ [90, 110] m avec un pas de 10 m,
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– r ∈ [5000, 30000] m avec un pas de 100 m.

Résultats

La figure 2.17 représente les RTF modales adaptatives sur les données réelles. On constate une
bonne séparation des modes, particulièrement dans le cas des données Mer du Nord. Ces RTF sont à
mettre en rapport avec celles obtenues par utilisation des fonctions chirplets (cf. figure 1.22 du chapitre
1). Le tableau 2.1 présente les caractéristiques des atomes de décomposition dans le cas des données
Méditerranée. On remarque que les vecteurs de paramètres pi sont très différents des paramètres réels
en dépit du résultat final qui présente des modes bien séparés. Les vecteurs de paramètres évoluent
sur l’ensemble des domaines d’évolution que nous avons préalablement défini : par exemple r évolue de
r = 6200 m à la 17ème itération à r = 24100 m à la 13ème pour une valeur réelle R = 5000 m. Les
paramètres sont en fait liés dans les relations de dispersion de telle manière que les effets de compensation
(telle action sur un paramètre peut être partiellement compensée par telle autre sur un autre paramètre)
rendent la décomposition peu sensible à leurs valeurs exactes des paramètres. On retrouvera cette
problématique lorsque sera abordé le filtrage modal. On obtient le même type de résultats sur les
données Mer du Nord.

2.3 Mise en place de l’opérateur de déformation Ww

2.3.1 Échantillonnage minimal et domaines de fréquence

La mise en place des représentations adaptées (fréquentielle et temps-fréquence) soulève la question
de l’échantillonnage du signal unitairement équivalent par action des opérateurs W et O. Pour éviter
le repliement spectral, la fréquence minimale d’échantillonnage dans les domaines transformés doit res-
pecter le théorème de Shannon [Sha48]. Cela se traduit par le respect de la condition : µe > µmax/2

avec µmax la fréquence maximale du signal unitairement équivalent et µe la fréquence d’échantillonnage
dans le domaine transformé.

Soit un signal initial x(t) dont les domaines de définitions temporel et fréquentiel sont Dt =

[tmin, tmax] dans T et Dν = [νmin, νmax] = [0, νe] dans F. On a tmin > R/V1 (on prend générale-
ment tmin = [R/V1]

+).
La fonction w−1(t) est monotone croissante. Le signal transformé parfait (Wwx)(t) est donc borné dans
le domaine temporel et possède le domaine de définition :

Dparf
t = [tparfmin , t

parf
max ] = [w−1(tmin), w

−1(tmax)] =]0, (t2max − (R/V1)
2)1/2] (2.91)

L’opérateur Ow,q est composé d’un opérateur de modulation Mq et d’un opérateur de déformation Ww.
Seul ce dernier influe par réallocation sur le domaine de définition temporel transformé. On retrouve
ainsi pour le modèle de Pekeris le résultat du modèle parfait. Le signal guidé de Pekeris (Ow,qx)(t) est
borné dans le domaine temporel par :

DPek
t = [tPekmin, t

Pek
max] = [w−1(tmin), w

−1(tmax)] =]0, (t2max − (R/V1)
2)1/2] (2.92)

Dans le domaine fréquentiel transformé F̃ = F̂, les signaux transformés parfait et de Pekeris sont
respectivement contenus dans les domaines de définition [µparfmin , µ

parf
max ] et [µPekmin, µ

Pek
max] représentés par

(Fparfx)(µ) et (Fparfx)(µ). Pour déterminer les limites des ces ensembles de définition, on adopte une
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Tab. 2.1 – Caractéristiques des atomes de projection classés par ordre croissant d’itération pour les
données Méditerranée. Critère d’arrêt : reste inférieur ou égal à 1/15ème de l’énergie du signal.

itération type κ p Ci

u f r v1 v2 ∆ρ d

1 Pek 2.3 20.59 10300 1530 1620 0.45 95 1

2 Pek 3.12 8.76 21900 1490 1730 0.55 100 0.89

3 Pek 2.94 25.81 13200 1460 1690 0.35 100 0.78

4 Pek 2.86 3.29 17200 1510 1600 0.45 95 0.66

5 Pek 3.63 8.9 15500 1550 1800 0.50 110 0.61

6 parf 3.72 1.51 14200 1470 - - - 0.57

7 Pek 2.3 3.63 21000 1460 1700 0.55 95 0.50

8 Pek 2.8 20.18 9400 1510 1750 0.50 100 0.48

9 Pek 3.3 10.63 13700 1510 1830 0.50 100 0.45

10 parf 1.6 10.68 15500 1450 - - - 0.42

11 Pek 2.76 20.07 8200 1530 1650 0.55 100 0.40

12 parf 3.58 3.95 23500 1500 - - - 0.39

13 Pek 4.59 18.97 24100 1520 1590 0.45 95 0.38

14 Pek 4.33 0.38 15800 1540 1800 0.50 110 0.37

15 Pek 3.18 34.42 11600 1490 1680 0.40 105 0.36

16 parf 3.63 4.00 14800 1470 - - - 0.31

17 parf 2.37 5.89 6200 1510 - - - 0.30

18 Pek 2.53 5.57 7300 1550 1760 0.550 100 0.27
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approche physique et modale. Comme nous l’avons déjà souligné, la dimension de représentation des TF
adaptées est équivalente à la dimension modale. Les modes du signal de départ sont ainsi décalés sur
leur fréquence de coupure νc(m) dans la dimension F̃ = F̂. Cette fonction est croissante avec m. Les
fréquences minimale et maximale du signal transformé seront donc respectivement µmin = νc(mmin) et
µmax = νc(mmax) où mmin et mmax sont les modes théoriques le plus élevé et le plus faible que peut
contenir le signal de départ x(t) avec les paramètres de dispersion appliqués à l’opérateur. Il est possible
de calculer ces valeurs sans passer par le calcul des Fmodelex.

mparf (t, ν) est exprimé par l’équation 2.55. mparf (t, νo) est croissant ∀ νo, mparf (to, ν) est croissante
∀ to. On a donc Dparf

m = [mparf (tmin, νmin),m
parf (tmax, νmax)]. De la même manière mPek(t, ν) est

exprimé par l’équation 2.68. mPek(t, νo) est croissant ∀ νo, mPek(to, ν) est croissante ∀ to. On a donc
DPek
m = [mPek(tmin, νmin),m

Pek(tmax, νmax)]. En reprenant les domaines de définition définis ci-dessus
(équation 2.91 et 2.92), on obtient finalement :





mparf
min = 1/2

mparf
max = νmax2D[t2max−(R/V1)2]

1/2

V1 tmax
+ 1

2

(2.93)





mPek
min = 0

mPek
max = νmax2D[t2max−(R/V1)2]

1/2

V1 tmax
+ 1

2 − Φ(tmax)
π

(2.94)

Si le signal de départ respecte le théorème de Shannon, sa fréquence maximale est au maximum
égale à la moitié de la fréquence d’échantillonnage : νmax = νe/2. Les signaux transformés parfait Wwx

et de Pekeris Ow,qx doivent donc être échantillonnés à la fréquence d’échantillonnage µe respectant la
condition :

µparfe ≥ 2µparfmax =
(2mparf

max − 1)V1

2D
=
νew

−1(tmax)

tmax
(2.95)

µPeke ≥ 2µPekmax =
(2mPek

max − 1)V1

2D
=
νew

−1(tmax)

tmax
− 2V1Φ(tmax)

2Dπ
(2.96)

2.3.2 Mise en place de la discrétisation de l’opérateur de déformation Ww

En pratique, l’opérateur de transformation de Pekeris s’effectue en deux étapes qui correspondent
aux deux opérateurs unitaires de base qui le constituent : Mq puis Ww. Seul l’opérateur de déformation
Ww pose un problème d’implémentation pour l’échantillonnage. Pour les deux modèles, les coordonnées
du domaine initial T constituent un maillage non régulier du domaine transformé T̄ (qu’il soit parfait
T̃ ou de Pekeris T̂) par action de Ww.
Les échantillons du signal d’origine sont placés aux instants n/νe avec n ∈ 1...N etN = (tmax−tmin)/νe.
Par application de l’opérateur de transformation, ces échantillons sont placées dans T̄ aux instants
t̄n = w−1(n/νe), n ∈ 1...N (cf. figure 2.18). L’écart entre deux t̄n consécutifs n’est pas régulier. La
démarche d’implémentation doit rétablir la régularité ce qui pose le problème de l’interpolation des
valeurs des échantillons du nouveau domaine T̄. Nous nous intéressons donc aux moyens d’implémenter
dans les domaines discrets l’opérateur de déformation Ww utile à la mise en place des opérateurs de
transformation parfait et de Pekeris.
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2.3.2.1 Choix de la fréquence d’échantillonnage des domaines transformés T̃ et T̂

La fréquence d’échantillonnage minimale théorique des domaines temporels transformés T̃ et T̂ a été
établie dans la section précédente afin d’éviter le repliement spectral. Dans la pratique, la détermination
de µe s’effectue de la manière suivante :
La dérivée [w−1]′(t) = t/w−1(t) de la fonction de déformation w−1(t) (cf. équation 2.9) est strictement
décroissante et positive sur t. Autrement dit les écarts ∆t̄n = t̄n−t̄n−1 entre les coordonnées transformées
des échantillons du domaine d’origine T s’amenuisent lorsque n augmente. L’écart le plus petit est ainsi
minn[∆t̄n] = ∆t̄N = w−1(N/νe)−w−1([N − 1]/νe). Intuitivement, on aimerait prendre comme fréquence
d’échantillonnage µe = 1/∆t̄N puisqu’elle correspond au maillage image (dans T̄) du maillage de T le
plus dense.
En première approximation, on obtient :

1

∆t̄N
=

νe[
w−1(Nνe

) − w−1(N−1
νe

)
] ≃ νe

w−1′(tmax)
(2.97)

Or on a [w−1]′(tmax) = tmax
w−1(tmax)

. L’équation devient :

1

∆t̄N
≃ νew

−1(tmax)

tmax
(2.98)

En choisissant µe = 1/∆t̄N , on retrouve la borne inférieure de l’équation 2.95 pour le domaine transformé
parfait (T̄=T̃), c’est la fréquence d’échantillonnage minimale autorisée. On peut remarquer que le choix
de cette fréquence reste valide dans le domaine transformé de Pekeris T̂, la borne inférieure de µPeke (cf.
équation 2.96) étant strictement inférieure à celle de µparfe .
Cette fréquence correspond à l’échantillonnage critique. Dans la pratique, pour éviter tout risque de
repliement spectral, on prend µe = 2/∆t̄N .

2.3.2.2 Nombre d’échantillons du signal transformé

Le nombre d’échantillons M du signal transformé se déduit facilement de l’ensemble de définition
Dt (cf. équations 2.91 et 2.92) et de sa fréquence d’échantillonnage µe :

M = floor
(
[w−1(tmax) − w−1(tmin)]µe

)
(2.99)

où floor désigne l’entier naturel inférieur le plus proche. Le signal transformé échantillonné s’écrit donc
(Wwx)(m/µe), avec m ∈ 1...M .

2.3.2.3 Problématique de l’interpolation

Les échantillons du signal transformé ne correspondent pas à ceux du signal de départ du fait de la
déformation non-uniforme de l’axe des temps. Pour attribuer une valeur aux M échantillons du signal
transformé, il est nécessaire d’effectuer une interpolation. La valeur du signal transformé (Wwx)(m1/µe)

à l’échantillon m1 se déduit par interpolation linéaire des valeurs des deux échantillons n1 et n1 + 1 les
plus proches du signal x de départ qui lui correspondent. On a n1 = floor[w(m1/µe)

νe
].

Nous devons également prendre en compte les facteurs de conservation d’énergie. On distingue deux
facteurs :
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1. Le facteur |w′(t)|1/2 (cf. équation 2.10) qui permet de compenser la déformation axiale d’un point
de vue énergétique. En première approximation, on a :

∣∣∣∣w
′
(
m

µe

)∣∣∣∣
1/2

≃
∣∣∣∣µe
(
w

[
m

µe

]
− w

[
(m− 1)

µe

])∣∣∣∣
1/2

(2.100)

2. Un facteur dû à l’échantillonnage. Afin de conserver l’énergie, les signaux d’origine x et transformé
Wwx doivent avoir la même densité d’échantillons, autrement dit posséder la même fréquence
d’échantillonnage. Si ce n’est pas le cas, un facteur permet de compenser la différence entre les
fréquences d’échantillonnage afin d’assurer la conservation de l’énergie. Pour une représentation
temporelle dont la version quadratique est énergétique, ce facteur est la racine du rapport entre
les fréquences d’échantillonnage |νe/µe|1/2. On obtient finalement le facteur α de conservation
d’énergie par combinaison avec le facteur précédent (cf. équation 2.100) :

α =

∣∣∣∣
νe
µe

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣µe

(
w

[
m

µe

]
− w

[
(m− 1)

µe

]]
)

∣∣∣∣
1/2

=

∣∣∣∣νe
(
w

[
m

µe

]
− w

[
(m− 1)

µe

])∣∣∣∣
1/2

(2.101)

Ainsi, la valeur du signal transformé à l’échantillon m1 est l’interpolation des valeurs de x aux
échantillons n1 et n1 + 1 pondérées par les facteurs de conservation d’énergie :

(Wwx)(m1) = α

([
w

(
m1

µe

)
νe − n1

]
x(n1) +

[
n1 + 1 − w

(
m1

µe

)
νe

]
x(n1 + 1)

)
(2.102)

T

w−1

(
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)

w
(

m1

µe

)
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1/νe

1/µe
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Fig. 2.18 – Schéma d’illustration de l’échantillonnage non-régulier. Les échantillons du signal de départ
(domaine T) sont symbolisés par des croix. Les instants correspondant dans le domaine transformé T̄)

sont symbolisés par des croix. Les échantillons du domaine transformé après échantillonnage (fréquence
µe) sont symbolisés par des ronds. Le sur-échantillonnage du domaine d’origine (d’un facteur 3) engendre
les échantillons symbolisés par des rectangles.

L’interpolation linéaire introduit des phénomènes de paliers qui entraînent la présence de fréquences
parasites. L’opérateur de déformation Ww et le choix de la fréquence d’échantillonnage µe de l’axe
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déformé sont tels que plus on se rapproche de l’origine de l’axe déformé (borne inférieure de Dt), plus
on va trouver d’échantillons de T̄ dont la valeur est déduite des mêmes échantillons n1 et n1 + 1 du
domaine d’origine T), créant ainsi des phénomènes de paliers. Sur le schéma de la figure 2.18 par
exemple, toutes les valeurs des échantillons de m1 −3 à m1 +3 sont ainsi déduites des échantillons n1 et
n1 +1. Pour éviter ce phénomène, un sur-échantillonnage du signal x de départ est effectué de manière à
augmenter la densité du maillage. Ce sur-échantillonnage s’effectue à l’aide d’un filtre d’interpolation qui
minimise l’erreur quadratique entre le signal interpolé et le signal idéal proposé par Matlab dans le fichier
interp.m. Une autre manière d’effectuer cette opération aurait pu être l’utilisation de "zéro padding"
dans le domaine fréquentiel avant un retour dans le domaine temporel. Le facteur d’interpolation doit
idéalement être tel que l’on ait toujours des couples n1, n1 + 1 différents pour déduire les valeurs de
m = 1...M . Dans la pratique, on choisit un facteur d’interpolation supérieur à 10. Sur le schéma figure
2.18, l’emplacement des échantillons sur-échantillonnés sont symbolisés par des rectangles (le facteur
d’interpolation étant ici de 3).

2.3.2.4 Déformation inverse

L’opération de déformation inverse W−1
w est effectuée dans le domaine temporel transformé lors du

filtrage modal (cf. section 2.4) et dans le plan temps-fréquence lors de la construction des RTF adaptées
(TFCT modales transformées T M et Classes de Cohen modales transformées CM).

Déformation temporelle inverse

Pour la déformation temporelle inverse, on effectue une interpolation linéaire. Les valeurs du signal
x̂(n) = (W−1

w y)(m) (où y = (Wwx)(t) est exprimé dans T̄) pour l’échantillon n se déduisent par
interpolation linéaire des valeurs de y aux échantillons m1 = floor(w−1(n/νe)µe) et m1 + 1 :
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L’interpolation n’est pas problématique car le maillage du domaine transformé T̄ est plus dense que
le maillage de T quel que soit l’emplacement sur l’axe des temps. Autrement dit, on a w−1(n/νe) −
w−1(n− 1/νe) > 1/µe du fait du choix de µe.

Déformation inverse temps-fréquence

Pour la déformation inverse dans le domaine fréquentiel, on se base sur l’équation 2.45 qui exprime
la correspondance entre les espaces T − F et T̄ − F̄. Cette équation est rappelée ici :

(T Mparfx)(t, ν) = (W−1
w T Wwx)(t, ν) = (T Wwx)

(
w−1(t), ν

w−1(t)

t

)
(2.104)

En terme de conservation d’énergie, il n’y a pas de facteur dû à l’opérateur (l’équation 2.45 ne contient
pas un tel facteur). C’est en fait la déformation fréquentielle qui compense la déformation temporelle
(un axe temporel dilaté entraîne un axe fréquentiel compacté et réciproquement). On trouve en revanche
le facteur dû à l’échantillonnage qui provient de la différence entre les fréquences d’échantillonnage. Les
RTF sont représentées par un pas temporel de 1/νe dans T et 1/µe dans T̄. Le pas fréquentiel est de



92 Chapitre 2. Représentations adaptées et filtrage modal

νe/N = 1/(tmax− tmin) dans F et µe/M ≃ 1/[w−1(tmax)−w−1(tmin)] dans F̄, ces termes ne dépendent
pas de la fréquence d’échantillonnage et n’entraînent donc pas de modification de l’énergie. Seuls les
écarts entre les pas temporels impliquent une correction. Dans le cas des TFCT modales transformées,
les représentations ne sont pas énergétiques mais leur version quadratique est énergétique (cf. section
2.2.5), le facteur de compensation temporelle pour passer de T̄ à T est donc, comme dans le cas tem-
porel α = |νe/µe|−1/2. Dans le cas de la classe de Cohen, les représentations modales transformées sont
généralement énergétiques (cf. section 2.2.6), le facteur de conservation de l’énergie est donc α = |νe/µe|.

L’interpolation de la représentation RT F(m, p) représentée dans le domaine temps-fréquence T̄− F̄

s’effectue en deux étapes. Dans la première, on effectue une interpolation temporelle. Celle-ci suit les
mêmes principes que dans le cas de la déformation inverse temporelle détaillée ci-dessus et donne lieu à
la RTF intermédiaire RT F i(n, p) :

(RT F i)(n, p) = α
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(2.105)
La seconde étape concerne l’axe des fréquences. L’interpolation s’effectue entre les échantillons
p1 = floor(Mqν2

ew
−1(n/νe)/[Nnµe]) et p1 + 1. On obtient finalement la RTF modale transformée dans

le domaine T − F :
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La technique que nous avons proposée est simple en mise en place et en temps de calcul. Nous avons
contourné partiellement le problème de l’interpolation linéaire par un sur-échantillonnage d’interpolation
du signal d’origine. De nombreuses méthodes d’interpolation sont disponibles dans la littérature [TH02].
Ainsi, d’autres techniques de résolution du problème de non-uniformité de l’échantillonnage ont déjà été
proposées. Jarrot et al. [JIQ06] ont construit un algorithme permettant de retrouver asymptotiquement
le signal de x(n) à partir de x(m) par déformation inverse en choisissant judicieusement la fonction
d’interpolation. Elle permet d’éviter le recours à l’interpolation linéaire. Cette solution serait intéressante
à envisager en perspective pour accroître l’efficacité du filtrage modal en excluant la perte d’information
consécutive à l’interpolation linéaire que nous effectuons.

2.4 Filtrage modal

Nous nous sommes attachés à construire dans la section 2.2 des représentations adaptées aux ondes
guidées. Ces représentations sont des outils qui permettent une meilleure caractérisation des modes.
Nous avons défini dans la section 1.3.1 les caractéristiques qui nous intéressent dans l’optique d’une
localisation de source. Ces caractéristiques sont :

– la phase des modes,
– l’énergie des modes,
– la localisation précise des modes dans le plan temps-fréquence.

Pour les obtenir, nous allons séparer les modes par filtrage modal. Nous distinguerons deux types de
filtrage modal :
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– le filtrage des modes permettant d’accéder à leur énergie,
– le filtrage permettant de retrouver la forme d’onde (l’allure temporelle) du mode donnant accès à

sa phase et à son énergie.
Le second objectif est plus ambitieux puisqu’il englobe le premier. En revanche, il n’est pas possible de
le réaliser à partir de tous les outils que nous possédons. Il est nécessaire que la condition d’inversibilité
soit satisfaite afin de retourner dans un domaine de représentation temporelle (ou fréquentielle).

Les outils avec lesquels nous allons effectuer un filtrage modal sont choisis parmi les outils adaptés
que nous avons présentés en section 2.2 : les Transformées de Fourier parfaite et de Pekeris,
les TFCT parfaite et de Pekeris, les TFCT modales parfaite et de Pekeris, la RTF modale

adaptative. Tous ces outils sont potentiellement performants en terme de séparabilité des modes et
ils sont inversibles. Ils constituent tous des représentations qui sont des outils d’interprétation
pour la reconnaissance des modes et ainsi le calibrage des filtres qui leur sont associés.
Les TF et TFCT adaptées possèdent une version quadratique énergétique, la RTF modale adaptative
est énergétique. Selon les outils utilisés, les procédures de filtrage changent. Pour les TF transformées,
nous appliquons un filtre linéaire temporellement variant en calibrant le filtre dans le domaine fré-
quentiel transformé F̄. Pour les représentations issues de la TFCT, nous appliquons un filtre linéaire
temporellement variant en calibrant le filtre dans le plan temps-fréquence transformé T̄ − F̄ pour les
TFCT transformées et temps-fréquence naturel T − F pour les TFCT modales transformées. Pour la
RTF modale adaptative, nous utilisons un filtrage temps-fréquence non-linéaire par sélection des atomes
appartenant au mode filtré.

2.4.1 Filtrages linéaires à partir TF et TFCT adaptées

Les TF et TFCT adaptées que nous avons développées permettent d’effectuer un filtrage linéaire
temporellement variant noté H. L’application de l’opérateur de filtrage sur un signal x(t) est formulée
par :

(Hx)(t) =

∫

u
h(t, u)x(u)du (2.107)

où h(t, u) est la fonction de transfert du filtre, exprimée dans le domaine temporel T.

2.4.1.1 Filtrage linéaire à partir des TF parfaite et de Pekeris

Les TF parfaite et de Pekeris appliquées sur les signaux réels sont présentées figure 2.3 et 2.4. Comme
nous l’avons vu, les modes sont séparés dans le domaine des fréquences transformées F̄ pour les deux
modèles. C’est donc dans ce domaine qu’ils seront filtrés à l’aide d’un filtre fréquentiel passe-bande tem-
porellement invariant, simple en terme de paramétrisation et d’implémentation. La fonction de transfert
de ce filtre dans le domaine fréquentiel transformé est HTF (µ). Sa fréquence centrale et sa largeur de
bande sont fixées par la position des modes sur la TF adaptée.

Bande passante

Pour filtrer un mode mi d’un signal x(t), il faut déterminer la bande passante Bµ du filtre de
fonction de transfert HTF (µ). Le choix de la bande passante dépend de la configuration : précision de
la connaissance des paramètres de l’opérateur de transformation, niveau de bruit. Il existe en général
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des incertitudes importantes sur les paramètres de la modélisation (qui paramètrent l’opérateur de
transformation). La modélisation est plus ou moins fidèle à l’environnement réel, les modes ne sont
donc pas parfaitement localisés en fréquences transformées comme nous l’avons constaté (cf. figure
2.4). Des phénomènes de compensations entre les paramètres et d’autres phénomènes liés au fait que
les courbes modales théoriques sont homogènes à leur version affectée d’une erreur considérable sur
un paramètre (D par exemple pour le modèle parfait) font que le décalage entre un mode réel et sa
fréquence de coupure dans F̄ n’implique pas nécessairement une mauvaise séparation des modes. A partir
de la représentation de (Fmodelex)(µ), les modes peuvent être distingués et numérotés indépendamment
des considérations sur leur emplacement, leur maximum sont clairement identifiables. On note Dm

µ de
domaine de l’emplacement du mode m et maxi(m) = max |Fmodelex|(µ) ; µ ∈ Dm

µ le maximum de la
TF transformée au niveau d’un mode m. Si le niveau de bruit est faible, la bande passante du filtre est
déterminée par les fréquences de coupure minimale et maximale suivantes :

µB
µ

min(mi) = arg min
µ

|Fmodelex|(µ) ; µ ∈ [maxi(mi−1);maxi(mi)] (2.108)

µB
µ

max(mi) = arg min
µ

|Fmodelex|(µ) ; µ ∈ [maxi(mi);maxi(mi+1)] (2.109)

A l’inverse, si le niveau de bruit est important, il est préférable de concentrer le filtrage autour du pic
de manière à filtrer le plus de bruit possible et ainsi améliorer le rapport signal à bruit (RSB) du signal
filtré. Le choix des fréquences de coupure peut alors se faire en choisissant les fréquences à gauche et à
droite du maximum qui correspondent à une proportion de ce dernier (Bande passante à -3dB si cette
proportion est de 1/

√
2 sur les modules). Si le niveau du bruit est de niveau intermédiaire, un compromis

entre ces deux méthodes de calibrage est effectué.

Choix du filtre

Le filtre ainsi défini a pour fonction de transfert fréquentielle HTF (µ) et réponse impulsionnelle
h(t) = (F−1HTF )(µ), il est temporellement invariant dans le domaine transformé. Dans le domaine
transformé, l’application du filtre HTF donne lieu aux définitions duales suivantes. Dans le domaine
temporel transformé T̄, on a :

ym(t) = (HTF
t y)(t) = (h ∗ y)(t) =

∫
h(t− u)y(u)du =

∫
(F−1HTF )(t− u)y(u)du (2.110)

et dans le domaine fréquentiel transformé F̄, on a :

Ym(µ) = (HTF
µ Y )(µ) =

∫
H(µ)Y (µ) (2.111)

La relation qui lie les deux opérateurs de filtrage est :

HTF
t = F−1HTF

µ F (2.112)

De nombreuses méthodes de filtrage existent dans la littérature. Le filtre idéal (HTF (µ) = 1 ∀µ ∈
Bµ HTF (µ) = 0 ailleurs) pose des problèmes d’implémentation : il n’est pas causal. On choisira donc
un filtre de Butterworth ou de Tchebychev.
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Dans le domaine temporel d’origine T, le mode filtré xm(t) s’exprime par :

xm(t) = (HmodeleTFx)(t) = (Fmodele
−1HTF

µ Fmodelex)(t) = (U−1F−1HTF
µ FUx)(t) = (U−1HTF

t Ux)(t)

(2.113)
où U = Ww si le modele est parfait et U = Ow,q si le modele est de Pekeris. Les opérateurs de
filtrage HmodeleTF et HTF

t sont donc unitairement équivalents. L’opérateur de filtrage parfait est
temporellement variant et s’écrit d’après l’équation 2.110 :

(HparfTFx)(t) = (W−1
w HTF

t Wwx)(t) =
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(2.114)

en posant v = w(u). Ce qui permet de formuler la réponse impulsionnelle du filtre TF parfait HparfTF

d’après l’équation 2.107 :

hparf (t, u) =
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L’opérateur de filtrage de Pekeris est temporellement variant et s’écrit d’après l’équation 2.110 :

(HPekTFx)(t) = (O−1
w,qHTF

t Ow,qx)(t)

=
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=

∫ ∣∣∣∣
v

w−1(v)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2
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(2.116)

Ce qui permet de formuler la réponse impulsionnelle du filtre TF de Pekeris HPekTF d’après l’équation
2.107 :

hPek(t, u) =

∣∣∣∣
u

w−1(u)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

h(w−1(t) − w−1(u)) exp(j2π[q(u) − q(t)]) (2.117)

Application des filtres TF parfait et TF de Pekeris

Dans la pratique les filtres HmodeleTF sont appliqués dans le domaine transformé avant un retour
dans le domaine naturel à l’aide des opérateurs de transformation inverse (Ww ou Ow,q). Pour un signal
x(t), les étapes sont les suivantes :

1. Calcul de (Fparfx)(µ) ou (FPekx)(µ).
2. Calibrage de la fonction de transfert HTF (µ) (bande passante, fréquence centrale) dans le do-

maine F̃ ou F̂.
3. Application du filtre dans le domaine transformé : Ym(µ) = (HTF

µ Y )(µ) =
∫
HTF (µ)Y (µ).

4. Retour dans le domaine temporel naturel : xm(t) = Fparf−1Ym(µ).

Le mode étant finalement exprimé dans son domaine naturel, on a accès à sa phase ou à son énergie.
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2.4.1.2 Filtrage linéaire à partir des RTF transformées

Principes

L’élaboration de techniques de filtrage à partir de représentations temps-fréquence a été l’objet de
nombreuses études. Deux logiques de filtrage se distinguent.

Un premier domaine s’intéresse au filtrage temps-fréquence dans un but d’estimation du signal et
de rejet du bruit. Hlawatsch et al. [HMKK00] proposent d’étendre le filtrage optimal de Wiener dans
le domaine temps-fréquence. Une démarche différente basée sur le spectrogramme et les statistiques
d’ordre supérieur propose un filtrage par segmentation du plan temps-fréquence en une partie utile et
une partie ne contenant que du bruit [HMC02]. Nous ne nous intéressons pas à ce type de filtrage car
celui-ci n’est pas adapté pour séparer les structures utiles entre elles.

Un second domaine s’attache à déterminer le filtre permettant de sélectionner une partie donnée du
plan temps-fréquence. On peut donc filtrer des structures lorsqu’il est possible d’établir leurs emplace-
ments dans le plan temps-fréquence. Le processus de filtrage à partir d’une RTF comporte ainsi deux
étapes :

1. Déterminer la zone Z temps-fréquence à filtrer dans le plan temps-fréquence. On associe à cette
zone Z une fonction M(t, ν) telle que :

M(t, ν) =





1, (t, ν) ∈ Z

0, (t, ν) /∈ Z
(2.118)

Cette fonction peut être appelée masque temps-fréquence.
2. Effectuer le filtrage pour accéder au signal contenu dans Z.

Plusieurs techniques de filtrage existent :

– Le filtrage non-linéaire qui consiste à utiliser Z comme un masque sur la DWV du signal et à
synthétiser le signal à partir de ce masque en passant par la résolution d’un problème de moindres
carrés [BBP86, HK92]. Cette méthode de filtrage est non-linéaire, coûteuse en implémentation et
s’avère peu efficace [KH92].

– Le filtrage linéaire qui consiste à construire un filtre basé sur le symbole de Weyl [Koz92]. Il est
lié à la réponse impulsionnelle du filtre par l’expression :

W (t, ν) =

∫
h(t− 1

2
τ, t+

1

2
τ) exp(−j2πντ)dτ (2.119)

Pour effectuer le filtrage on considère W (t, ν) = M(t, ν). On obtient ainsi la fonction h(t, u) en in-
versant l’équation 2.119. L’application du filtre se fait suivant l’équation générale 2.107. Hlawatsch
et al. [HK94] ont proposé une méthode pour exprimer ce filtre comme un opérateur de projection
orthogonale. La fonction de transfert issue du symbole de Weyl est exprimée comme la décompo-
sition en fonctions propres de la matrice hermitienne rattachée à l’opérateur de filtrage-projection.
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– Le filtrage TFCT utilise la fonction M(t, ν) comme un masque sur la TFCT avant un retour dans
le domaine temporel par TFCT inverse [BAK88, KH92]. Cette application permet de caractériser
h(t, u). Ce type de filtrage peut être étendu à toutes les RTF linéaires obtenues par projection
atomique sur {bt,ν} qui répondent à l’équation générale :

(RT Fx)(t, ν) =< x,bt,ν > (2.120)

Nous l’appelons donc filtrage atomique. Le filtrage atomique consiste à appliquer la fonction
M(t, ν) comme un masque sur la RTF. L’opérateur de filtrage exprimé dans le domaine temps-
fréquence s’écrit donc :

(Ht−νRT Fx)(t, ν) = M(t, ν)(RT Fx)(t, ν) (2.121)

Pour retourner dans le domaine temporel, on effectue la RTF inverse. L’opérateur de filtrage
temps-fréquence atomique (équation 2.107) s’exprime donc par :

(HRT Fx)(t) = (RT F−1Ht−νRT Fx)(t) =
x

(Ht−νRT Fx)(t′, ν ′)bt′,ν′(t)dt′dν ′ (2.122)

La réponse impulsionelle du filtre temporellement variant est :

hRT F (t, u) =
s
M(t′, ν ′)bt′,ν′(u)b∗

t′,ν′(t)dt
′dν ′ (2.123)

Il est possible de faire le lien entre filtrage atomique et filtrage de Weyl dans le cas où bt,ν(u) =

g(u − t) exp(−j2πνu) (filtrage TFCT). Le filtrage TFCT est en effet égal au filtrage de Weyl avec le
symbole de Weyl s’exprimant par :

W (t, ν) = M(t, ν) ∗ ∗(Wg)(t, ν) (2.124)

Cette relation montre l’effet du lissage introduit par l’utilisation de la fenêtre g sur le filtrage. L’in-
convénient principal de la méthode de filtrage atomique est lié aux limitations des RTF de projection
atomique en terme de résolution temps-fréquence.

Définition de la zone temps-fréquence à filtrer. La première étape du filtrage temps-fréquence
consiste à déterminer Z, c’est à dire à déterminer les lieux du plan temps-fréquence qui doivent être
gardés et ceux rejetés. La détermination de Z s’effectue à partir d’une RTF. C’est pour cette raison
qu’il est indispensable de se baser sur des RTF qui représentent les modes séparés, ou du moins qui
permettent d’identifier sans ambiguïté les lieux de présence des modes. Nous utiliserons donc les TFCT
adaptées et non les représentations classiques ou les DWV adaptées qui ne remplissent pas ce critère.
Pour déterminer Z nous nous basons sur la RTF représentant le module de la TFCT adaptée que nous
utilisons comme une image et nous appliquons un algorithme de segmentation d’image pour déterminer
Z : l’algorithme de Ligne de Partage des Eaux [VS91]. Nous détaillons cet algorithme et la manière dont
nous l’appliquons dans la section suivante.

Méthodes de filtrage temps-fréquence linéaires. Nous partons dans notre cas des TFCT
transformées et TFCT modales transformées construites dans la section 2.2. Nous choisissons le filtrage
atomique pour trois raisons :

1. Le choix de M(t, ν) est déterminé par la RTF choisie. Or, les RTF choisies ne représentent pas
nécessairement l’emplacement des termes propres du signal. L’action des opérateurs de défor-
mation d’une part et des atomes de décomposition d’autre part aboutit à une représentation
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qui n’est pas fidèle (nous avons vu que sur les TFCT modales transformées par exemple, l’infor-
mation était très peu précise au sein d’un même mode). Or le filtrage de Weyl se base sur une
représentation exacte des termes propres. Il aurait été cohérent pour la détermination de W (t, ν)

de se baser sur une RTF représentant fidèlement les termes propres : la DWV ou DWV modale
transformée. Nous avons vu que ces dernières n’offraient pas de résultats satisfaisants en terme
de séparabilité.

2. L’inconvénient que nous avons souligné pour le filtrage TFCT (mauvaise résolution temps-
fréquence) est précisement celui que les TFCT adaptées tentent de contourner en présence de
signaux guidés en déplaçant l’incertitude au sein d’un mode et en la réduisant "perpendiculaire-
ment" aux modes afin de mieux les séparer.

3. La mise en place du filtrage TFCT est simple. Il consiste en un masquage dans le plan temps-
fréquence suivi d’une RTF inverse sans passer nécessairement par l’implémentation de la fonction
de transfert.

Filtrages atomiques parfait et de Pekeris

Comme nous l’avons vu, les TFCT parfaite T parf et de Pekeris T Pek consistent à appliquer la TFCT
dans les domaines transformés T̄ − F̄ (respectivement T̃ − F̃ pour le modèle parfait et T̂ − F̂ pour le
modèle de Pekeris). Dans ces domaines, les modes sont séparés, nous déterminons Z et la fonction
M(t, ν) puis nous effectuons un filtrage atomique. Lorsque la RTF est une TFCT, on a bTFCTt,ν (u) =

g(u− t) exp(j2πνu) les équations 2.122 et 2.123 deviennent respectivement :

(HT x)(t) = (T −1Ht−νT x)(t) =
x

(Ht−νT x)(t′, ν ′)g(t− t′) exp(j2πν ′t)dt′dν ′ (2.125)

et
hT (t, u) =

x
MT (t′, ν ′)g(t− t′)g∗(u− t′) exp(j2πν ′(t− u))dt′dν ′ (2.126)

Le filtrage s’effectue donc sur le signal y(t) = (Ux)(t). On a donc :

ym(t) = (HT y)(t) = (HT Ux)(t) (2.127)

Pour obtenir le mode dans le domaine temporel d’origine T on effectue une transformation inverse U−1

sur le résultat du filtrage ym(t). On obtient finalement le filtrage global du signal x(t) :

(HmodeleT x)(t) = (U−1HT Ux)(t) =

∫
hmodeleT (t, u)x(u)du (2.128)

HmodeleT et HT sont deux opérateurs de filtrage unitairement équivalents. Après calcul, on obtient
l’opérateur de filtrage atomique parfait :

(HparfT x)(t) = (W−1
w HT Wwx)(t))

=

∫ ∣∣∣∣
u

w(u)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

hT (t, u)x(w(u))du

=

∫ ∣∣∣∣
v

w−1(v)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

hT (w−1(t), w−1(v))x(v)dv

(2.129)

On peut donc formuler la réponse impulsionnelle du filtre HparfT par :

hparfT (t, u) =

∣∣∣∣
u

w−1(u)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

hT (w−1(t), w−1(u)) (2.130)
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où hT suit l’équation 2.126.

De le même manière, on détermine l’opérateur de filtrage atomique de Pekeris :

(HPekT x)(t) = (O−1
w,qHT Ow,qx)(t))

=

∫ ∣∣∣∣
u

w(u)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

hT (w−1(t), u) exp(−j2πq(t))x(w(u)) exp(j2πq(w(u)))du

=

∫ ∣∣∣∣
v

w−1(v)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

hT (w−1(t), w−1(v)) exp(j2π[q(v) − q(t)])x(v)dv

(2.131)

On peut donc formuler la réponse impulsionnelle du filtre HPekT :

hPekT (t, u) =

∣∣∣∣
u

w−1(u)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

hT (w−1(t), w−1(u)) exp(j2π[q(u) − q(t)]) (2.132)

où hT suit l’équation 2.126.

Filtrages atomiques modaux parfait et de Pekeris

Les caractéristiques (formulations des opérateurs de filtrage et des réponses impulsionnelles associées)
des filtrages atomiques modaux parfait HparfT M et de Pekeris HPekT M sont développés en annexe B.

2.4.2 Filtrage à partir des RTF modales adaptatives

Les RTF modales adaptatives représentent le résultat de la décomposition du signal à partir d’un
dictionnaire d’atomes {ψi; i ∈ 1...N}. La RTF est un outil d’aide à la décision pour déterminer les
atomes {ψj ; j ∈ 1...M ≤ N} qui correspondent au mode filtré. Le mode xm est la somme de ces atomes
choisis parmis les plus adaptés au signal x :

xm(t) =

M∑

j=1

Cjψj(t) (2.133)

Cette opération constitue un filtrage non-linéaire. Le choix des atomes se fait manuellement : l’utilisateur
décide de l’appartenance des atomes à un mode en utilisant l’outil de représentation que constitue la
RTF. Les atomes peuvent ainsi être classés suivant trois statuts :

1. Il n’y a pas de doute sur l’appartenance à un mode, l’atome est affecté à ce mode m.
2. L’atome n’appartient pas au signal utile (il représente le bruit), l’atome est alors rejeté.
3. Il y a un doute sur l’appartenance à un mode, l’atome est dit "ambigu" et on lui affecte les deux

possibilités d’appartenance : m1 et m2 s’il y a un doute entre deux modes ou m1 et espace bruit
si le doute porte sur l’appartenance au domaine utile. Ce doute se concrétise par une fourchette
d’incertitude lors de la restitution du mode par filtrage.

La raison du choix d’une sélection non automatique tient au fait qu’il est difficile de sélectionner un
critère objectif d’appartenance d’un atome donné à un mode. La distance entre les atomes dans le plan
temps-fréquence T − F, qui aurait pu constituer un tel critère, n’est pas pertinente car deux atomes
éloignés peuvent appartenir à un même mode s’ils se situent au voisinage de la même courbe de mode.
Un autre critère possible, la proximité avec une courbe théorique de mode, suppose la connaissance des
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paramètres géoacoustiques et de localisation de la source. Or c’est justement ces paramètres qui sont
inconnus ou mal connus et c’est pour cette raison qu’ils sont intégrés à l’algorithme adaptatif (cf. section
2.2.7).

2.4.3 Algorithme de segmentation : Ligne de Partage des Eaux

Pour l’application du filtrage à partir des RTF linéaires, la fonction masque M(t, ν) (cf. équation
2.118) doit correspondre à un mode donné. Les RTF issues de la TFCT ont toutes leur version qua-
dratique énergétique, on peut donc interpréter leur module comme des représentations énergétiques du
signal. Par ailleurs, elles représentent des modes séparés dont les zones de forte énergie qui sont situées
aux abords des crêtes dans le plan temps-fréquence. Ce sont également des représentations issues d’un
lissage (par projection atomique), elles présentent donc un nombre de structures limitées qui évoluent
lentement dans le plan temps-fréquence. Pour définir le masque Z il est nécessaire de segmenter l’image.
L’appartenance d’un point du plan temps-fréquence à un mode se base sur un critère énergétique : le
point appartient au mode ayant l’énergie la plus élevée en ce point. Plusieurs pistes ont déjà été explo-
rées pour segmenter une image temps-fréquence.

Parmi ces pistes, se trouve la partition temps-fréquence par réallocation différentielle développée
par Chassande-Mottin [CM98]. Cette méthode part du spectrogramme réalloué [AF95]. Le spectro-
gramme résulte du lissage par convolution de la DWV du signal par une base d’atome (constitué par
les DWV de la fenêtre décalé en temps et en fréquence, cf. équation 1.82). On affecte à chaque point
temps-fréquence la valeur de la multiplication de la DWV par l’atome centré en ce point. La réallocation
consiste à affecter cette valeur non plus au centre temps-fréquence de l’atome mais au barycentre de la
multiplication atome/DWV du signal dans le plan temps-fréquence. C’est donc un critère énergétique (le
barycentre représente mieux l’emplacement de l’énergie que le centre géométrique) qui est appliqué et
qui permet d’obtenir une représentation plus fidèle en terme de représentation d’énergie. Sur l’ensemble
du plan temps-fréquence, l’ensemble des réallocations engendre un champ de vecteurs de réallocation.
L’algorithme de réallocation différentielle part des gradients de ce champs pour segmenter le plan en
différentes composantes. Le spectrogramme réalloué peut également s’exprimer à partir de la TFCT
[AF95]. Une première piste consiste à créer des RTF adaptées réallouées en suivant les mêmes principes
et en partant des RTF adaptées qui sont unitairement équivalentes au TFCT. Puis, à partir de cette
réallocation, appliquer l’algorithme de partition temps-fréquence par réallocation différentielle. Cette
technique a été appliqué avec succès par E. Chassande-Mottin en collaboration avec M. Nardin sur la
trace R = 14000 m des données Méditerranée. Sur cette trace cependant, les modes sont relativement
bien séparés, y compris en utilisant le spectrogramme (cf. figure 1.13).

Une autre technique de segmentation consiste à considérer la RTF comme une image et à lui appli-
quer l’algorithme de LPE (Ligne de Partage des Eaux). C’est une technique de segmentation classique
dans le domaine du traitement d’image [VS91]. Elle permet d’accéder aux modes s’ils sont suffisamment
lisses et continus dans l’image temps-fréquence. L’algorithme de LPE part de l’image de la RTF inversée
L(t, ν) = −RTF (t, ν) (c’est à dire une image où les modes seraient des minima et non des maxima).
Il cherche les minima locaux (appelés germes ou marqueurs), puis fait "monter les eaux" à partir de
ces marqueurs. Lorsque deux "bassins" se rencontrent, une ligne de partage des eaux est établie qui
délimite les différentes zones (labels) de l’image L(t, ν). On trouve finalement autant de labels qu’il y
a de minima locaux dans l’image. L’aspect énergétique des RTF permet d’interpréter les maxima de
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l’image de départ comme les lieux de haute énergie et donc les centres des structures principales du
signal. L’utilisation de la LPE pour segmenter ces structures est ainsi justifiée. De plus, cet algorithme
a déjà été appliqué à des représentations temps-échelle pour séparer des ondes sismiques [RMCP05].

Lors de l’application des algorithmes de segmentation, deux limitations peuvent apparaître :

1. Ils impliquent une séparation des modes telle qu’ils ne comportent qu’un unique maximum.
Malgré le lissage intrinsèque dû à la construction des RTF cette condition est rarement réalisée.
C’est particulièrement vrai lorsque le spectre du signal présente des discontinuités ou lorsque les
modes sont proches et interfèrent encore : les modes comportent alors des maxima locaux. Le non-
respect de cette condition implique la présence de plusieurs labels par mode. Cela ne constitue
pas un problème si on parvient malgré tout à déterminer à quel mode appartient chaque label. La
fonction masque sera alors composée de l’union des labels qui correspondent à un mode donné
M(t, ν) =

⋃
i Li(t, ν). Cependant la multiplication des labels risque de poser un problème en

terme de choix de l’appartenance des labels à un mode.
2. L’addition de bruit au signal utile multiplie la présence de minima locaux nuisibles qui engendrent

des labels dont on ne peut théoriquement déterminer l’appartenance à un mode.

Afin de contourner ces problèmes, on effectue sur l’image temps-fréquence de départ un lissage
par filtrage. Cette opération est problématique pour l’algorithme de réallocation différentielle car elle
suppose un prétraitement de l’image qui n’autorise plus la réallocation par la suite et donc interdit
l’application de cet algorithme. C’est d’ailleurs une limitation majeure de cette technique [CM98] et
c’est la raison pour laquelle nous ne l’appliquerons pas. En revanche, cette opération de filtrage est un
prétraitement classique lors de l’application de l’algorithme de LPE. Le filtrage a pour but d’éliminer
les détails de l’image non significatifs (et particulièrement les minima non significatifs). Dans ce but
nous nous intéresserons à une classe d’opérateurs possédant une propriété intéressante : lisser l’image
tout en préservant ses contours. Cet opérateur est appelé reconstruction géodésique.

La reconstruction géodésique par dilatation d’une image marqueur I dans une image J, notée
Rec⊕(I;J) est la limite de la suite [Vin93] :





S0 = I

Sn = δB(Sn−1) ∧ J
(2.134)

δB(I) représente la dilatation de l’image I par un élément structurant B qui est généralement une boule
unitaire. Dans le cas discret, en connexité 8, B est défini par :

B(a, b) =





1 si {a ∈ [−1; 1]; b ∈ [−1; 1]}
0 sinon

(2.135)

La dilatation de I par B est définie par :

δB(I)(x, y) = I ⊕B = sup{I(x− a, y − b)/B(a, b) = 1} (2.136)

δB(I) ∧ J représente l’enveloppe inférieure entre la dilatation de l’image I et l’image J :

δB(I) ∧ J = inf{δB(I) ∩ J} (2.137)
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Concrètement, il s’agit de partir de l’image marqueur, de dilater cette image par B, puis de garder l’in-
tersection entre l’image dilatée et l’image originale en gardant la valeur minimum (enveloppe inférieure)
des deux images. Cette opération est répétée sur la nouvelle image obtenue, jusqu’à stabilité, c’est-à-dire
jusqu’à ce que l’image obtenue ne change plus.

Dans notre cas, nous appliquons la reconstruction géodésique appelée h-max à partir d’une image I
tel que HMAXh(I) = Rec⊕(I−h; I) où h est un scalaire. L’opérateur h-max élimine les pics de hauteur
inférieure à h, les pics plus hauts étant arasés sur une profondeur h. Une illustration de reconstruction
géodésique h-max sur un exemple à une dimension est présentée figure 2.19. Cette reconstruction géo-
désique a pour effet de "combler" les bassins versants non significatifs (ce qui suppose un bon choix de
la valeur h) pour ne conserver que les minima intéressants.

La figure 2.20 représente le module d’une TFCT parfaite prise comme image de départ et cette
image après reconstruction géodésique. L’image a été largement lissée même si la réduction du nombre
des minima peut poser problème pour la sélection de mode de faible intensité (le mode 5 a par exemple
disparu). Les maxima ont également été arasés ce qui permet de diminuer les minima locaux sur l’image
inversée pour l’application de la LPE.
La figure 2.21 représente les labels issus de la LPE sans et avec reconstruction géodésique appliquée
sur les images de la figure 2.20. L’intérêt du prétraitement apparaît clairement. Sur la figure de gauche
(obtenue sans reconstruction géodésique), la disposition des labels pose problème lors de leur affectation.

L’algorithme de segmentation que nous appliquons comporte trois étapes :

1. Un seuillage à un niveau généralement faible qui permet d’éliminer les pics très faibles et les
zones de bruit seul si celui-ci est faible.

2. Une reconstruction géodésique h-max avec une valeur de h judicieusement choisie (en général
par affinage progressif) afin d’éliminer le nombre de marqueurs et de ne garder que les plus
significatifs.

3. L’application de la LPE sur l’image après reconstruction géodésique.
4. L’affectation de l’ensemble des labels Li(t, ν) qui correspondent au mode que l’on désire sélec-

tionner afin de déterminer Mm(t, ν) =
⋃
i Li(t, ν) nécessaire à la définition du filtre modal.

2.4.4 Évaluation des performances des différentes techniques de fitrage modal

2.4.4.1 Modalités de l’évaluation des performances

Nous avons présenté trois méthodes de filtrage : filtrage passe-bande sur TF adaptée, filtrage ato-
mique adapté et modal adapté sur RTF adaptée, filtrage non-linéaire à partir de la RTF modale adap-
tative. Nous allons maintenant évaluer l’efficacité de ces filtrages en faisant varier deux paramètres : les
paramètres géoacoustiques et de localisation qui entrent en jeu dans le calcul des représentations et le
niveau de bruit. On réalise également, lorsque c’est possible, une comparaison de ces filtrages avec le
filtrage TFCT classique.

Pour évaluer les performances du fitrage modal, il faut connaître l’expression du mode seul. Pour
cela on effectue les évaluations de performances sur des signaux synthétiques que nous avons fabriqués
à partir de la théorie modale présentée au chapitre 1. Nous choisisons le modèle de guide de Pekeris car
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Fig. 2.19 – Exemple de reconstruction géodésique h-max HMAXh = Rec⊕(I − h; I) sur une fonction
I à une dimension avec h = 2. (a) Image de départ I (continu) I − h (pointillé) (b) δB(I − h) (c) Image
final Rec⊕(I − h; I) (continu) image de départ I (pointillé)

 

 

 

 

Fig. 2.20 – Image de départ (avec seuillage) et image après reconstruction géodésique.

il constitue le modèle le plus réaliste dans une configuration à deux couches. Nous n’avons pas choisi
d’implémenter le modèle parfait ou de Pekeris approché pour ne pas nous placer dans un cas favorable



104 Chapitre 2. Représentations adaptées et filtrage modal

 

 

Fig. 2.21 – LPE de la TFCT parfaite sur le signal Méditerranée sans reconstruction géodésique (gauche)
et avec reconstruction géodésique (droite).

(les outils de représentation et de filtrage étant basés sur ces modèles). La source est parfaitement
impulsionnelle. Le signal correspond donc aux équations 1.30 et 1.39. Pour évaluer les performances du
filtrage, on mesure l’erreur quadratique moyenne (EQM) en % entre le signal modal théorique xm et le
signal modal filtré x̂m :

EQM =
100

∑n
i=1 |xm(i) − x̂m(i)|2∑n
i=1 |xm(i)|2 (2.138)

Les tests d’évaluation sont réalisés dans la configuration des données Mer du Nord pour différentes dis-
tances source-capteur. Les paramètres géoacoustiques sont : V1 = 1520 m/s, V2 = 1875 m/s, D = 130 m,
ρ1 = 1 et ρ2 = 3. La fréquence d’échantillonnage du signal est fe = 250 Hz, le mode filtré est le mode
3.

En ce qui concerne les filtrages atomiques, on peut de manière équivalente choisir d’effectuer le filtrage
sur les RTF transformées ou RTF modales transformées puisqu’elles sont strictement équivalentes à un
double changement de variable temps-fréquence près. On choisira de l’effectuer sur les RTF transformées
qui sont plus facilement implémentables.

2.4.4.2 Performances des filtrages avec les paramètres géoacoustiques réels et un bruit
nul.

On se place dans le cas idéal : on connaît l’ensemble des paramètres (vitesses, densités, profondeur
du guide, distance source-capteur) et le bruit est nul.
La figure 2.22 (gauche) présente les performances de filtrage avec utilisation des filtres TF parfait
HparfTF , TF de Pekeris HPekTF , atomique parfait HparfT et atomique de Pekeris HPekT . Au vu des
résultats, on formule quatre remarques :

1. Les performances des filtrages de Pekeris sont supérieurs à celles des filtrages parfait. Cette
évolution corrobore les observations visuelles de meilleure séparabilité des modes que nous avions
déjà faites sur les représentations appliquées aux signaux réels. Le modèle de Pekeris étant plus
réaliste, un filtrage intégrant ses lois de dispersion donne de meilleures performances qu’un filtrage
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Fig. 2.22 – Performance (EQM) des filtrages TF parfait, TF de Pekeris, atomique parfait et atomique
de Pekeris en fonction de la distance R (gauche). Performance (EQM) des filtrages TF de Pekeris et
non-linéaire adaptatif en fonction de la distance R (droite).

basé sur le modèle parfait. Par la suite, on ne présentera plus que les performances avec les filtres
de Pekeris.

2. Les performances des filtrages TF basés sur les représentations fréquentielles sont supérieurs à
celles basées sur les RTF. Ce phénomène est dû à l’utilisation d’atomes qui étalent les structures
sur les RTF et introduisent l’incertitude temps-fréquence. Cette incertitude a été "canalisée" le
long des modes mais demeure présente : les modes se chevauchent légèrement dans le plan temps-
fréquence. Notons que cette incertitude dépend de la taille de la fenêtre de base des atomes. Ainsi,
si celle-ci est très grande en temps (et donc étroite en fréquence), on retrouve les caractéristiques
(et donc les performances de filtrage) de la représentation fréquentielle. Ici, la taille de la fenêtre
est égale à celle du signal utile.

3. Les performances de filtrage augmentent avec la distance R et tendent à se stabiliser. Cette
évolution peut paraître logique compte tenu du fait que la distance entre les modes dans le
plan temps-fréquence augmente avec R : les modes sont ainsi mieux séparés. Cependant, en
utilisant l’approche intuitive et modale pour appréhender la représentation : la projection du
signal sur les courbes des modes (projection sur tout l’axe des temps pour les TF adaptées
et de manière locale pour les RTF adaptées), on constate également que la distance entre la
courbe de projection (parfaite ou de Pekeris approché) et la courbe réelle (en l’occurrence de
Pekeris) augmente dans les mêmes proportions avec R. Le premier phénomène est théoriquement
compensé par le second, la conculsion étant que les performances ne devraient pas dépendre de
R. Les tracés d’énergie des modes ne sont cependant pas exactement des courbes, ils ont une
"épaisseur" temps-fréquence propre qui s’explique par le fait qu’ils sont limités dans le temps (en
suivant le principe de l’incertitude temps-féquence formulé par l’équation 1.72, il possède une
bande passante ∆ν qui dépend de la longueur ∆t, y compris dans les domaines transformés où
les modes sont théoriquement proches d’une fréquence pure). Cette "épaisseur" n’évolue pas avec
la distance (elle peut même régresser puisque la durée du signal modal augmente), elle implique
la localisation du mode sur une bande large de valeurs de mode (similairement de fréquence
transformées) et une plus faible séparabilité. Pour illustrer ce phénomène, la figure 2.23 présente
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Fréquence de Pekeris Fréquence de Pekeris

Fig. 2.23 – TF de Pekeris pour R = 1000m (gauche) et R = 5000m (droite).

la TF de Pekeris pour R = 1000 m et R = 5000 m. On observe une largeur de bande plus
importante lorsque R est plus faible, les modes se chevauchent et dégradent les performances de
filtrage. Passé un certain seuil, l’effet de ces "épaisseurs" tend à devenir négligeable (il y a moins
de chevauchements entre les modes) ce qui implique la stabilisation des performances de fitrage.

4. Une erreur, bien que faible (EQM ≃ 1%), subsiste, y compris à grande distance. Elle provient
du décalage entre les données filtrées (basées sur le modèle de Pekeris) et le modèle utilisé (de
Pekeris). La partie située entre la fréquence de retournement et la fréquence de coupure (cf. sec-
tion 1.2), bien que d’énergie faible, ne peut être filtrée du fait de sa totale inadéquation avec les
modèles parfait et de Pekeris. Par ailleurs, la procédure de calcul des opérateurs de déformation
("warping") peut également également introduire une légère erreur (cf. section 2.3.2).

La figure 2.22 (droite) présente les performances de filtrage avec le filtre TF de Pekeris HPekTF

(déjà présente sur la figure précédente) et du filtre non-linéaire pour RTF adaptative. Sur cette dernière
courbe, des barres d’erreurs sont présentes : elles proviennent des atomes ambigus sur lesquels un doute
existe quant à l’appartenance au mode. Les limitations intrinsèques de cette représentation (présence
d’un résidu et surtout ambiguïté sur l’appartenance des atomes), ne permettent pas de dépasser les
performances obtenues avec HPekTF .

2.4.4.3 Performances avec une paramétrisation erronée et un bruit nul.

L’évaluation des performances s’effectue en supposant les paramètres géoacoustiques mal connus.
Ceci implique une erreur sur les paramètres des filtres. Ces paramètres erronés ont pour valeurs :
Rp = 0.3R, V1p = 1.1V1, V2p = 0.9V2, ρ1p = 1.1ρ1 et ρ2p = 0.9ρ2. La figure 2.24 présente les performances
de filtrage avec les filtres HPekTF , HPekT et le filtre non-linéaire pour RTF modales adaptatives. Pour
ce dernier, les performances sont inchangées puisque que la RTF adaptative intègre des variations dans
sa paramétrisation. Les performances des deux autres filtrages sont en revanche dégradées. Celles du
filtrage atomique sont cependant meilleures que celles du filtrage TF de Pekeris, c’est donc l’inverse du
cas précédent.
La mauvaise paramétrisation a plusieurs conséquences :
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Fréquence de Pekeris

Fig. 2.25 – TF de Pekeris obtenue avec une
paramétrisation erronée, R = 5000m.

1. Selon le paramètre erroné, elle peut entraîner un décalage des modes sur l’axe des fréquences
transformées F̂. Ainsi un mode donné peut être localisé à un emplacement qui ne correspond
pas à sa fréquence de coupure. C’est ce qui arrive dans le cas d’une erreur sur la profondeur du
guide D. Similairement, la courbe du mode ne coïncidera pas avec celle du mode théorique de
même numéro dans le plan temps-fréquence. Cependant, elle coïncidera parfaitement avec une
autre courbe de mode théorique ayant un autre numéro (les courbes théoriques étant homogènes
entre elles). La projection s’effectuant sur un continuum de courbes, cela n’a pas d’implication
sur la séparation des modes qui est le seul critère pouvant altérer les performances du filtrage.

2. Selon le paramètre erroné, l’erreur peut entraîner une déformation des courbes (et non un simple
décalage). Les courbes erronées et non-erronées ne sont plus homogènes et la différence entre
les modes du signal et les courbes de projection s’accentuent. Ceci entraîne un étalement des
modes, voire un chevauchement, dans le domaine fréquentiel transformé F̂ qui altère finalement
les performances du filtrage.
Le phénomène est moins pénalisant avec l’utilisation du filtrage atomique dans le plan temps-
fréquence transformé car la projection est locale et permet ainsi une meilleure adaptabilité : si
les modes se chevauchent dans le domaine fréquentiel F̂, ils restent relativement séparés dans le
domaine temps-fréquence T̂− F̂, les performances du filtrage sont donc meilleures. Pour illustrer
ces propos, la figure 2.25 représente la TF de Pekeris obtenue avec une paramétrisation erronée,
la figure 2.26 représente la TFCT de Pekeris avec une bonne et une paramétrisation erronée.
On observe que les modes sont encore relativement séparables sur la TFCT de Pekeris avec
paramétrisation, la TF de Pekeris est à la limite de son pouvoir de séparation des modes du fait
du recouvrement de ceux-ci dans le domaine F̂.

Ces résultats sont un exemple puisqu’ils dépendent considérablement de la nature de l’erreur sur
les paramètres qui peuvent avoir des effets différents comme nous venons de l’expliquer. Dans le cas
étudié, les erreurs de paramétrisation se situent dans un cas peu favorable. Les erreurs sur la vitesse et
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Fig. 2.27 – Performance (EQM) des filtrages TF de Pekeris, atomique de Pekeris en fonction de la
distance R (gauche). Performance (EQM) non-linéaire adaptatif en fonction de la distance R (droite).

la densité dans la couche d’eau sont considérables compte tenu des domaines d’évolution de ces para-
mètres rencontrés dans la pratique. Les erreurs sur la vitesse et la densité de la couche du fond ainsi
que celle sur la distance sont importantes. D’autre part, il n’y a pas de phénomène de compensation
entre les paramètres qui permet de limiter leurs influences, on peut le constater en étudiant la formu-
lation de l’équation du déphasage Φ (cf. équation 1.23). On peut donc conclure que les méthodes de
filtrage linéaire ne sont que faiblement sensibles dans l’ensemble à la mauvaise paramétrisation. Ceci
s’explique notamment par le fait que la projection sur des espaces continus introduit un degré de liberté
qui permet de compenser des erreurs sur la paramétrisation. En adoptant le point de vue modal, il se
trouve toujours des courbes de modes de projection proches des courbes d’énergie réelles, même si leurs
paramètres sont très éloignés des paramètres réels. Ce phénomène est amplifié pour le filtrage atomique
basé sur un projection locale du signal qui introduit un second degré de liberté.
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Fig. 2.28 – Performance (EQM) des filtrages TF de Pekeris, atomique de Pekeris et non-linéaire adap-
tatif en fonction de la distance R avec RSB = 0 dB.

2.4.4.4 Performances en fonction du Rapport Signal à Bruit

Nous évaluons maintenant l’influence du Rapport Signal à Bruit (RSB) sur la qualité du filtrage.
On considère par hypothèse que le bruit b est additif, blanc (spectre plat en moyenne) et suivant une
loi normale centrée N (0, σ2). Le signal reçu s’écrit comme le somme du signal utile et du bruit :

x(n) = s(n) + b(n) (2.139)

Le RSB se défini comme le rapport des énergies du signal utile et du bruit :
RSB = 10 log(

∑
n s

2(n)/
∑

n b
2(n)). Le modèle du bruit étant probabiliste, on a E(

∑N
n=1 b

2(n)) = Nσ2
b

où E désigne l’espérance mathématique.

Performances sans erreur de paramétrisation

La figure 2.27 représente l’évolution des performances du filtrage HPekTF et HPekT (gauche) et
du filtrage non-linéaire (droite) avec la distance R pour un RSB = 0 dB. Compte tenu de la nature
probabiliste du bruit, les résultats que nous traçons sont une moyenne sur 50 réalisations dans chaque
cas. La barre d’erreur correspond à l’écart type σf de la mesure d’erreur EQM :

σf =



∑50

i=1EQM
2

50
−
[∑50

i=1EQM

50

]2



1/2

(2.140)

Plusieurs remarques peuvent être faites :
– L’erreur de filtrage est beaucoup plus importante que dans le cas non bruité déjà étudié. Le niveau

de RSB est ici particulièrement handicapant, le bruit ayant la même énergie que le signal utile. Son
niveau élevé dégrade logiquement les performances de filtrage, quelle que soit la méthode choisie.

– On retrouve les mêmes tendances que dans le cas non bruité entre les filtrages HPekTF et HPekT

pour un R suffisamment élevé : le filtrage TF est plus efficace que le filtrage atomique. Dans le
cas du fitrage TF, on choisit la bande passante Bµ étroite autour du pic modal pour éliminer
un maximum de bruit. Ce filtrage correspond par équivalence à choisir un masque dans le plan
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Fig. 2.29 – Performance (EQM) du filtrage TFCT de Pekeris avec et sans paramétrisation erronée
en fonction de la distance R avec RSB = 0 dB (gauche). Performance (EQM) du filtrage TFCT de
Pekeris (moyenne) et non-linéaire adaptatif avec paramétrisation erronée en fonction de la distance R
avec RSB = 0 dB (droite).

temps-fréquence transformé rectangulaire de largeur équivalente à Bµ et de longueur la durée
du signal. On aurait donc pu s’attendre à ce que le filtrage temps-fréquence donne de meilleures
performances puisqu’on ne garde pas nécessairement toute la durée du signal ce qui permet de
limiter la partie bruit dans la zone filtrée. Cependant l’étalement d’une part et le fait que les modes
aient des durées généralement proches de celle du signal total d’autre part limite cet aspect. On
retrouve ainsi les tendances des performances entre les deux filtrages du cas non bruité pour les
mêmes raisons que celles exposées ci-dessus. En revanche, on observe un croisement des courbes
pour les faibles valeurs de R. Les valeurs de l’écart type sont très élevées pour le fitrage HPekTF .
Ces résultats sont à mettre en relation avec ceux obtenus sans bruit. On a vu que pour les distances
faibles, les performances du filtrage étaient plus faibles du fait de l’"épaisseur" des termes propres.
La figure 2.23 (gauche) nous montre que dans le domaine des fréquences transformées, les modes
sont moins distinguables. L’ajout d’un bruit élevé peut provoquer dans certains cas défavorables
la quasi incapacité à distinguer les modes dans le domaine F̂. Ce phénomène est moins sensible
dans le domaine temps-fréquence où la visibilité en deux dimensions permet une identification
plus nette. De ce fait découlent les meilleures performances de filtrage observées avec HPekT .

– La figure de droite montre un écart important entre les limites inférieure et supérieure du filtrage
non-linéaire. Les courbes comportent de plus d’importantes barres d’erreurs. La présence du bruit
augmente effectivement considérablement le nombre d’atomes ambigus ce qui provoque un filtrage
peu fiable. La figure 2.28 (représentée sans barres d’erreurs pour plus de lisibilité) présente les
performances des trois filtrages. Les tendances globales sont conservées par rapport au cas non
bruité. Cependant le filtrage non-linéaire perd un peu d’efficacité et de fiabilité et le fitrage HPek

TF

perd de l’efficacité pour les faibles valeurs de R.

Performances avec erreurs de paramétrisation

Nous nous intéressons maintenant au cas d’une évaluation des performances avec le même niveau
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Fig. 2.30 – TF de Pekeris (gauche) et atomique de Pekeris avec une paramétrisation erronée pour
R = 5000m avec RSB = 0 dB.

de bruit et une mauvaise paramétrisation (qui est la même que dans le cas non bruité). Dans ce cas, le
filtrage HPekTF devient impossible. Nous avions déjà souligné sa mauvaise efficacité en cas de paramé-
trisation erronée dans le cas sans bruit. L’ajout du bruit ne permet plus (sauf dans le cas de réalisations
très favorables) de distinguer les modes, et donc de les filtrer. La figure 2.30 (gauche) représente un
exemple de TF de Pekeris correspondant à ce cas.
La figure 2.29 (gauche) représente l’efficacité du filtrage HPekT dans le cas d’une bonne et d’une mau-
vaise paramétrisation. On constate une dégradation des performances avec la mauvaise paramétrisation,
mais le filtrage est encore réalisable. Pour les faibles distances, la fiabilité est cependant très dégradée.
La figure 2.29 (droite) représente les performances des filtrages HPekT et non-linéaire avec une mauvaise
paramétrisation. Les performances du filtrage non-linéaire sont inchangées puisque la méthode adap-
tative intègre des variations dans sa paramétrisation. Le filtrage non-linéaire est plus efficace et plus
fiable pour les faibles valeurs de R. Pour les distances plus importantes, il est toujours plus efficace en
moyenne mais sa fiabilité est très mauvaise.

Évolution des performances en fonction du RSB

La figure 2.31 montre l’évolution des performances des filtrages HPekTF et HPekT en fonction du
niveau de RSB pour R = 5000m. On observe une décroissance de l’erreur de restitution due à la baisse
du niveau de bruit. Pour des RSB faibles (RSB = −3dB), on atteint les limites de la méthode de
filtrage : le filtrage n’est plus toujours possible, les performances et la fiabilité baissent. On retrouve les
mêmes tendances d’évolution pour les filtrages non-linéaire et HPekT .

2.4.4.5 Comparaison avec un filtrage sur la TFCT

On veut comparer les performances des filtrages développés avec un filtrage classique : le fitrage
TFCT, c’est-à-dire, le filtrage qui consiste à partir de la TFCT et utilise le fitrage atomique que nous
avons détaillé dans la section précédente. La première limitation importante de ce filtrage vient de
la TFCT sur laquelle il est impossible de séparer les modes si ils n’ont pas entre eux une distance
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Fig. 2.32 – TFCT pour R = 20000m (gauche) et performances (EQM) des filtrages TFCT, TF de
Pekeris avec bonne paramétrisation et atomique de Pekeris avec mauvaise paramétrisation en fonction
de R.

minimale dans le plan temps-fréquence. Cette distance augmente avec la distance R, le filtrage complet
du mode 3 devient possible dans le cas non-bruité à partir de R = 20000 m. Il est possible de filtrer
partiellement le mode pour des distances plus faibles, mais nous choisissons d’évaluer le filtrage du mode
dans sa totalité. La figure 2.32 (gauche) représente le module de la TFCT du signal synthétique pour
une distance de R = 20000 m, on observe que pour les fréquences les plus élevées (autour de νe/2) et
respectivement les plus faibles (autour de la fréquence de retournement) les interférences avec les modes
voisins commencent à devenir gênantes dans une optique de segmentation du fait de la faible résolution
temporelle (respectivement fréquentielle) : on est à la limite de ce que la TFCT permet en terme de
séparation des modes. La figure 2.32 (droite) montre l’évolution des performances de filtrage TFCT
ainsi que des filtrages HPekTF et HPekT en fonction de la distance de R = 20000 m à R = 50000 m. Les
performances du filtrage tendent à se rapprocher des performances des filtrages adaptés avec la distance
R. Les modes sont en effet de plus en plus éloignés dans le plan temps-fréquence et les chevauchements
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sur la TFCT diminuent.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les représentations adaptées à la propagation modale que
nous avons développées. Ces représentations sont à une dimension (TF parfaite et de Pekeris) ou à deux
dimensions dans le plan temps-fréquence (TFCT et Classes de Cohen parfaite et de Pekeris, TFCT et
Classes de Cohen modales parfaite et de Pekeris, RTF modales adaptatives), elles sont issues de l’appli-
cation du principe d’équivalence unitaire à l’aide des opérateurs de transformation parfait et de Pekeris
adaptés aux ondes guidés que nous avons préalablement développés. Ces représentations constituent
une solutions aux problèmes posés par les méthodes classiques (cf. chapitre 1). Les TF, TFCT adaptées
et la RTF adaptative sont de bons outils de séparation des modes et d’interprétation ce qui permet
d’envisager un filtrage modal.

Dans la seconde partie de ce chapitre nous avons formalisé les opérateurs de filtrage modal basés sur
les représentations adaptées :

– filtrage TF parfait et de Pekeris linéaire temporellement variant à partir des TF adaptées,
– filtrage atomique parfait et de Pekeris et atomique modal parfait et de Pekeris linéaire temporel-

lement variant à partir des TFCT adaptées,
– filtrage non-linéaire à partir des RTF modales adaptatives.

Dans la pratique, les filtrages TF consiste en un simple filtre passe-bande dans le domaine des fréquences
transformées. L’algorithme de segmentation par Ligne de Partage des Eaux associé à un prétraitement
par reconstruction géodésique est utilisé pour les filtrages atomiques afin de déterminer les zones temps-
fréquence à filtrer. La réalisation du filtrage non-linéaire passe par un processus de sélection des atomes
basé sur la RTF en tant qu’outil d’interprétation.

Dans la dernière partie, nous avons exposé les performances des différents filtrages conçus à partir des
représentations adaptées en fonction de la connaissance des paramètres et du niveau de bruit. Les fitrages
TF sont plus performants si la connaissance des paramètres est bonne, les filtrages non-linéaires sont
plus performants dans le cas inverse mais sont relativement sensibles au bruit. Les filtrages atomiques
sont robustes à la mauvaise connaissance des paramètres et au bruit. L’utilisation des filtrages devra
suivre la logique suivante :

– filtrage TF en cas de bonne connaissances des paramètres,
– filtrage non-linéaire en cas de mauvaise connaissance des paramètres et de faible niveau de bruit,
– filtrage atomique en cas de mauvaise connaissance des paramètres et de niveau de bruit élevé.

Finalement, la force des filtrages linéaires proposés réside dans leur faible dépendance aux paramètres.

Les outils de filtrage développés, associés à leur représentation, viennent se loger dans l’interstice
laissé entre le filtrage adapté et les filtrages temps-fréquence classiques. Le premier échappe à la néces-
sité de la représentation et aux problèmes qui en découlent, mais il nécessite la connaissance exacte des
paramètres et du modèle, tandis que les seconds offrent un outil d’interprétation du contenu du signal
(les RTF) et nous libèrent ainsi de la connaissance exacte des emplacements temps-fréquence et par
suite des paramètres ; ils présentent cependant des limitations intrinsèques qui empêchent ce degré de
liberté de s’exercer (du moins, dans les configurations pour lesquelles des distances source-capteur sont
relativement faibles).
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Nos outils développés contournent partiellement les limitations des représentations en utilisant le prin-
cipe de l’équivalence unitaire avec comme base les lois physiques du signal acoustique. Dans l’interstice
évoqué, les représentations et filtrages TF transformées offrent un premier degré de liberté vis-à-vis
du filtrage adapté en décomposant le signal sur un continuum de filtres partiellement adaptés qui, par
homogénéité, couvrent l’ensemble de l’espace du signal, et en offrant une représentation à une dimension
permettant l’interprétation en vue du filtrage modal. Les outils atomiques continus offrent un second
degré de liberté en projetant le signal localement dans un domaine à deux dimensions mais ce faisant,
ils réintroduisent les limitations liées à l’incertitude temps-fréquence. Les outils adaptatifs enfin offrent
un nombre important et ajustable de degrés de liberté ; ils tentent de réconcilier adaptabilité et filtrage
basé sur des représentations. Cependant, en repliant le nombre important de dimensions de projection
sur le plan deux dimensions temps-fréquence pour faciliter l’interprétation, ils aboutissent finalement,
du fait des limites de l’adaptabilité (les modèles sont toujours des approximations, présence de bruit)
et du fait de la nature discontinue de la décomposition à une représentation qui ne lève pas toutes les
ambiguïtés d’interprétation et entame ainsi la fiabilité du filtrage.

Dans le prochain chapitre, nous proposons des méthodes d’évaluation de la profondeur de la source
et de la distance source-capteur en nous basant sur les représentations et les méthodes de filtrage
développées.
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Pour remonter à la source, il faut nager à contre-courant.
Stanislaw Jerzy Lec, Nouvelles pensées échevelées

3.1 Introduction

LA LOCALISATION DE SOURCE en acoustique sous-marine a été l’objet d’un nombre considé-
rable de travaux, particulièrement depuis la fin des années 1970. Cette date correspond à l’essor

de l’informatique et à la possibilité d’utiliser des simulations comme répliques des environnements réels.
L’idée directrice des techniques d’estimation de la localisation est de comparer les caractéristiques du
signal acoustique réel à celles de répliques simulées pour différentes localisations. La localisation esti-
mée est celle pour laquelle la correspondance entre les caractéristiques des signaux réel et simulé est
la meilleure. Notons que l’utilisation de simulations suppose la connaissance des paramètres géoacous-
tiques de l’environnement réel. Cette connaissance peut être issue d’une estimation du même type :
ces études utilisent le même principe de comparaison entre le signal réel et des simulations pour esti-
mer les paramètres géoacoustiques par meilleure correspondance. Nous nous focalisons dans cette étude
sur l’estimation de la position de la source : profondeur et distance source-capteur. La configuration
mono-capteur n’est a priori pas favorable à l’estimation d’un grand nombre de paramètres car nous ne
possédons qu’un seul signal.
Les méthodes de localisation varient selon quatre paramètres :

1. Le choix de la modélisation. Il dépend du type d’environnement : petits fonds ou grands fonds.
Pour les environnements petits fonds, cinq modèles existent (cf. chapitre 1) : tracé de rayons,
équations paraboliques, intégration de nombre d’onde, théorie des modes, différences finies.

2. La configuration du signal. Le signal acoustique peut être monochromatique ou large bande.
Dans le cas d’un signal large bande, sa largeur de bande et sa fréquence centrale sont également
à prendre en compte. La source peut également être impulsionnelle. Enfin, certaines méthodes
utilisent une source dont la signature est connue.

3. La configuration de réception. Les capteurs peuvent suivre différents types de configura-
tion : antenne à deux dimensions, antenne verticale de taille plus ou moins importante, antenne
horizontale, mono-capteur.

4. Les caractéristiques comparées. Cela peut être le signal dans sa globalité (champs d’ondes
adaptés), les modes si ceux-ci sont filtrés, la phase des modes, le module des modes, le tracé
d’énergie de dispersion des modes etc.

Dans notre configuration d’étude, les quatre points précédemment évoqués sont les suivants :

1. Le choix de la modélisation. La propagation acoustique est modélisée suivant la théorie des
modes (ce modèle est en adéquation avec les environnements étudiés et la gamme U.B.F.).

2. La configuration du signal. Les signaux étudiés sont large bande dans la gamme Ultra Basses
Fréquences (1-100 Hz) La source est supposée globalement impulsionnelle (courte en temps et à
spectre globalement plat), mais on ignore la signature de la source.

3. La configuration de réception. La configuration de réception est mono-capteur, c’est ce qui
constitue l’originalité de cette étude.

4. Les caractéristiques comparées. Elles vont dépendre de la méthode choisie mais on consi-
dérera toujours les caractéristiques des modes. Dans la configuration mono-capteur, les modes
sont filtrés avec les techniques de filtrage modal adaptées que nous avons développées et qui sont
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adaptées aux signaux acoustiques guidés issus de sources impulsionnelles (cf. chapitre 2).

Dans la première partie de ce chapitre, nous présentons les méthodes de localisation les plus classiques
en discutant les potentialités d’application dans notre configuration.
Nous proposons ensuite les méthodes de localisation suivantes :

– une méthode d’estimation de la distance par analyse de la dispersion modale dans le plan temps-
fréquence que nous avons développée,

– la méthode classique d’estimation distance-profondeur par modes adaptés ("Matched Mode Pro-
cessing") adaptée à notre configuration d’étude,

– une méthode récemment développée et validée sur des signaux UBF [NML06] d’estimation de
la profondeur à partir des modules des modes ; nous avons modifié cette méthode de manière à
l’appliquer dans la configuration mono-capteur,

– une méthode d’estimation de la distance et des signes des modes à partir de la phase que nous
avons développée.

Toutes ces méthodes sont testées sur les deux jeux de données réelles que nous possédons, les résultats
sont discutés dans les quatre cas. Pour les données Mer du Nord, nous testons les 120 traces acoustiques
de R = 2000 m à R = 5000 m. Pour les données Méditerranée, nous testons les deux traces : R =

11060 m et R = 14000 m.

3.2 Méthodes existantes de localisation de source en acoustique sous-
marine

Dans cette section, nous présentons de manière non exhaustive des méthodes de localisation de source
en acoustique sous-marine. Nous présentons en premier lieu les deux techniques les plus classiquement
utilisées : la localisation par champs d’ondes adaptés (notée MFP pour "Matched Field Processing")
qui estime simultanément la distance et la profondeur à l’aide d’un corrélateur entre signaux réels et
simulés et son équivalent dans la dimension modale : le MMP (pour "Matched Mode Processing"). Nous
présentons ensuite d’autres techniques moins classiques se basant sur les modes qui estiment séparément
la distance et/ou la profondeur. Ces techniques exploitent la phase de la source ou le tracé des courbes
de dispersion dans le plan temps-fréquence pour l’estimation de la distance, le module des modes pour
l’estimation de la profondeur de source. Elles sont potentiellement intéressantes pour notre configura-
tion et nous discutons pour chacune d’entre elles de leur possibilité d’application. Nous exposons enfin
brièvement des méthodes existantes de localisation dans la configuration mono-capteur.

3.2.1 Les techniques de champs d’ondes adaptés MFP

3.2.1.1 Description de la technique de MFP

Le problème de localisation de source est un problème classique dans les travaux d’acoustique sous-
marine depuis plusieurs décennies. Les techniques de champs d’ondes adaptés ("Matched Field Proces-
sing" en anglais) consistent à comparer pour une fréquence donnée ν le champ acoustique x(R,Zs) =

[x(R,Zs)1, ..., x(R,Zs)N ] reçu sur les N capteurs avec des champs d’ondes de données simulées p(r, zs) =

[p(r, zs)1, ..., p(r, zs)N ] dans les mêmes conditions (mêmes paramètres d’environnement) en faisant varier
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les paramètres de localisation r et zs cherchés. On se donne un modèle du signal (généralement basé sur
la décomposition en modes normaux) tel que :

x = p(R,Zs)s+ b (3.1)

avec p(R,Zs) la réponse impulsionnelle du guide d’onde à la fréquence ν qui suit l’équation 1.30, s la
valeur complexe du signal source et b le bruit additif.

La position estimée est celle pour laquelle la correspondance entre les champs de pression réel et
simulé est la plus importante. Cette correspondance se mesure par une corrélation spatiale entre les
signaux de pression réels et simulés à l’aide d’une fonction de contraste. Une fonction fréquemment
utilisée est le corrélateur de Bartlett [Buc76] :

BBart(r, zs) =
pH(r, zs)x(R,Zs)x

H(R,Zs)p(r, zs)

pH(r, zs)p(r, zs)
(3.2)

où l’exposant H désigne le transposé complexe conjugué. Le domaine de recherche (r, zs) des paramètres
est appelé plan d’ambiguïté. Les paramètres de localisation estimés correspondent au maximum de la
surface d’ambiguïté :

(R̂, Ẑs) = arg max
r,zs

BBart(r, zs) (3.3)

Sous l’hypothèse d’un bruit blanc décorrélé, la maximisation du corrélateur de Bartlett correspond à
celle de la log-vraissemblance [MGJC99]. On a dans ce cas :

BBart(r, zs) =
|s|2pH(r, zs)

[
p(R,Zs)p

H(R,Zs) + σbI
]
p(r, zs)

pH(r, zs)p(r, zs)
(3.4)

avec σb la variance du bruit. Dans ce cas, l’estimation des paramètres de localisation est optimale asymp-
totiquement.

La littérature concernant le MFP est très fournie. Plusieurs paramètres peuvent varier :

1. De nombreuses fonctions d’estimation ont été proposées : la variance minimale (MV) [Fiz87], la
variance minimale de réponse angulaire adaptée (AAR) [BK79], la formulation pour multiples
contraintes (MMC) [SJ85]. Une étude de Baggeroer et al. [BKM88] offre une comparaison des
différents estimateurs.

2. Les fonctions de contraste (tel que le corrélateur de Bartlett 3.2) sont valables pour les signaux
monochromatiques ou à bande étroite. Dans le cas des signaux large bande, l’estimation peut
se faire de manière incohérente [BKM88], c’est-à-dire par sommation des estimateurs pour un
nombre de fréquences couvrant le spectre du signal :

B(r, zs)incoh =
∑

ν

B(r, zs) (3.5)

Elle peut également s’effectuer de manière cohérente [MP96, ONP00] en intégrant la variable de
fréquence dans les vecteurs x et p de l’estimateur et donc en utilisant la notion de corrélation
fréquentielle. Les méthodes cohérentes, plus complexes, fournissent de meilleurs résultats parce
qu’elles tiennent compte des corrélations fréquentielles des perturbations de l’environnement et
sont moins coûteuses en temps de calcul [SJ03].
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3. La configuration des capteurs. La méthode est généralement appliquée à partir d’une antenne
ou d’un réseau d’antennes verticales, des études ont également été réalisées sur des antennes
horizontales [SWH88, BY94, TA02].

4. L’algorithme de recherche du minimum. L’importance de la problématique de la recherche du
minimum est liée à la dimension du vecteur de paramètres à estimer. Ainsi, pour des raisons
de coûts de calculs, le développement d’algorithmes optimisant la recherche de minimum a été
réalisé pour l’estimation des paramètres géoacoustiques et non pour celle de la position de la
source (espace de recherche à deux dimensions). Parmi les techniques mises en place, on peut
citer : le recuit simulé [CKS92], les algorithmes génétiques [Ger94], les algorithmes hybrides
[Ger95].

3.2.1.2 Discussion sur l’application du MFP dans la configuration d’étude

Les performances du MFP reposent sur le nombre de corrélations spatiales et donc sur l’impor-
tance du nombre de capteurs. Par ailleurs, les fonctions de base (en configuration monochromatique) ne
comportent qu’une inconnue de source s(ω) dont la phase est éliminée par corrélation spatiale et dont
l’amplitude ne fait qu’induire une constante devant le produit de corrélation (cf. équation 3.4). Dans le
cas d’un unique capteur cette élimination n’est plus permise.

Clay et al. [Cla87] ont proposé une adaptation dans le domaine temporel du MFP sur un seul capteur.
Cette méthode nécessite la connaissance du signal source s(t). Frazer et al. [FP90] ont contourné le
problème de la connaissance de la source et proposé des estimateurs de MFP originaux basés sur le
caractère plus ou moins lissé du rapport entre les spectres du signal réel et des signaux simulés. Ces
estimateurs n’ont été validé que sur des signaux simulés et s’avèrent extrêment sensibles au bruit et à
l’exactitude de l’estimation des paramètres [KDH01]. Nous n’appliquerons donc pas cette méthode dans
notre configuration.

3.2.2 Les techniques de modes adaptées MMP

Une méthode reposant sur les mêmes principes que le MFP mais utilisant les modes a été proposée
par Shang et al. [Sha85] : le MMP ("Matched Mode Processing" en anglais). Elle nécessite un fitrage
modal préalable qui peut être coûteux en temps et dégrader les données.

3.2.2.1 Filtrage modal sur antenne verticale

La plus classique des méthodes de filtrage modal a été proposée par Shang et al. [Sha85] et se
base sur une configuration de réception composée d’une antenne verticale. Le signal acoustique p(R,Zs)
(1xN) qui suit l’équation 1.30 est décomposé en une somme de modes xm(R,Zs) (1xN) m ∈ 1...M qui
dépendent des fonctions modales ψm = [(ψm)1, ..., (ψm)N ] (1xN). Cette somme peut s’écrire comme le
produit du vecteur a(R,Zs) (1xM) des coefficients complexes dépendant de la position de la source et
de la matrice ψm (NxM) des coefficients dépendant des capteurs :

p(R,Zs) =
exp[jπ/4]

(8πR)1/2ρ(Zs)

M∑

m=1

ψmψm(Zs)
exp(jkRmr)

(rkrm)1/2
=

M∑

m=1

ψma(R,Zs) = ψm a(R,Zs) (3.6)
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Shang utilise la décomposition en valeurs propres (par technique SVD) ce qui permet d’estimer les
coefficients modaux de la source en exploitant l’orthogonalité des modes (cf. équation 1.34) :

â(R,Zs) = (ψm
Hψm)−1ψm

Hp(R,Zs) (3.7)

Ce filtrage est réalisé sur le champ acoustique réel et sur les simulations construites avec les mêmes
paramètres d’environnement et permet d’estimer les vecteurs âreel et âsimu.

3.2.2.2 Estimation de la localisation

Le processus d’estimation de la position de la source est le même que pour le MFP, les données
comparées sont ici les coefficients modaux a (on remplace x et p de l’équation 3.2 par areel et asimu). Les
vecteurs de données ont la dimension des modes (1xM) et non plus de celle des capteurs (1xN). Cette
méthode impose que le nombre de capteurs soit supérieur à celui des modes, elle est par ailleurs sensible
à l’échantillonnage spatial qui doit être régulier ce qui pose des problèmes de réalisation pratique.
L’estimation MMP présente deux avantages :

1. Elle permet de ne se baser que sur un nombre restreint de modes (les plus représentatifs, par
exemple les plus énergétiques).

2. Elle est plus efficace dans le cas d’un manque de connaissances sur les paramètres géoacoustiques
[Yan90, CD00].

Une adaptation du MMP aux signaux large bande a également été proposée [Yan93].

3.2.2.3 Discussion sur l’application du MMP dans la configuration d’étude

Le MMP repose sur la corrélation modale et nécessite donc un nombre important de modes. Les
outils de filtrage modal développés dans la chapitre 2 permettent d’envisager l’application du MMP.
Dans notre cas, le nombre de modes dépend de la configuration de l’environnement, de la bande de
fréquence choisie et de la capacité à les filtrer (il est difficile de filtrer les modes de faible énergie ou
bruités). On peut estimer le nombre de modes accessibles entre 1 et 10 (sur les données réelles, ont
peut filtrer 7 modes sur les données Mer du Nord et 5 sur les données Méditerranée). Du fait de la
présence de fréquences de coupure, les modes ne possèdent pas tous la même bande et les modes d’ordre
élevé sont généralement présents sur une bande faible. Les configuration d’application est donc moins
favorable qu’avec une antenne puisqu’on dispose d’une somme d’informations relativement faible. Par
ailleurs, la technique de filtrage n’étant pas la même, le signal ne s’écrira pas comme dans le cas d’un
filtrage sur antenne verticale (cf. équation 3.6). Les résultats de l’application du MMP sont présentés
dans la section 3.4.

3.2.3 Autres techniques de localisation de source par milieux petits fonds

D’autres techniques d’estimation de la position de la source ont été proposées. Elles estiment la
profondeur de source et la distance séparement et se basent sur le module ou la phase des signaux pour
estimer respectivement la profondeur ou la distance. La loi suivie par le signal acoustique (cf. équation
1.30) fait apparaître une dépendance des fonctions modales ψm(Zs) vis-à-vis de la profondeur et du
terme de phase krmR vis-à-vis de la distance. Ainsi le module des modes contient la valeur absolue des
fonctions modales liées à Zs, la phase des modes contient les signes des fonctions modales liées à Zs et
le terme de phase lié à R.
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3.2.3.1 Formation de voies en distance et en profondeur

Yang et al. [Yan87] ont proposé une méthode simple permettant de découpler l’estimation de la
profondeur et de la distance. Cette technique propose une "formation de voies" dans l’espace des distances
et des profondeurs à partir des modes. Le principe de la formation de voies, similaire à celui utilisé en
traitement d’antenne, consiste à compenser les amplitudes ou les phases des modes en faisant varier les
paramètres de la compensation (ici la profondeur ou la distance) pour chaque mode puis à effectuer une
sommation des modes compensés. Cependant, cette méthode est basée sur un signal monochromatique
comportant un grand nombre de modes. Pour notre configuration composée d’un signal large bande
avec un faible nombre de modes, elle n’est pas adaptée. En revanche, c’est l’une des premières méthodes
proposant une estimation séparée de la distance et de la profondeur, idée que nous garderons suite aux
limitations rencontrées lors de l’application du MMP (cf. section 3.4).

3.2.3.2 Estimation de la distance par compensation de phase

Une méthode d’estimation de la distance source-capteur se basant sur la phase des signaux a été
proposée par Shang et al. [SCW85]. Nous détaillons ici cette méthode car nous proposerons par la suite
une méthode d’estimation de la distance qui en reprend certains éléments.

Nous avons étudié la propagation des ondes acoustiques dans le chapitre 1 et nous avons établi la
formulation d’un signal acoustique issu d’une source impulsionnelle (cf. équation 1.30). Ce signal se
décompose en modes dont la phase contient plusieurs informations : les signes des fonctions modales
(utiles pour l’évaluation de la profondeur de la source) et la distance source-capteur R. Son expression
théorique pour le mode m et à la fréquence ν suit l’expression :

φm(ν) = 2πνtdec + δsign(−1),sign(ψm(Zs))(ν)π + δsign(−1),sign(ψm(Zc))(ν)π + krm(ν)R+ φsource(ν) + π/4 (3.8)

où :
– φsource(ν) est la phase du signal source à la fréquence ν
– δ désigne le symbole de Kronecker. Ainsi δsign(−1),sign(ψm(z))(ν)π représente le déphasage introduit

par les signes des fonctions modales. Il est nul si la fonction modale ψm(z, ν) est positive et égale
à π si la fonction modale est négative.

– krm(ν) est la composante horizontale du nombre d’onde pour le mode m,
– 2πνtdec est un terme provenant de l’influence du décalage entre le temps d’enregistrement et le

temps d’explosion de la source.
Parmi ces paramètres, deux sont inconnus : la phase de la source φsource(ν) et le paramètre dû au
décalage tdec. Le temps de décalage est généralement égal à tdec = R/V1 si le signal est calé sur l’arrivée
principale de l’énergie. Sa connaissance suppose donc celle de la distance R qui est précisement le para-
mètre à estimer. Par ailleurs, la mesure des phases s’effectue dans le domaine de Fourier et est modulo
2π ce qui entraîne une ambiguïté sur sa connaissance. On a (φm(ν))mesure = (φm(ν))2π où l’indice 2π

désigne modulo 2π.

Pour éliminer les paramètres inconnus, Shang et al. soustraient les phases de deux modes m1 et m2 :

∆φ(ν) = (φm1(ν) − φm2(ν))2π = (∆krm(ν)R+ ∆S(Zs, ν)π + ∆S(Zc, ν)π)2π (3.9)
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La fonction ∆S(z, ν) = (δsign(ψm1 (z)),−sign(ψm2 (z))(ν))2π, elle exprime l’influence de la différence de
signe entre les fonctions modales des deux modes : si les fonctions modales sont de même signe, on
a ∆S(z, ν) = (0)2π, dans le cas contraire, on a ∆S(z, ν) = (π)2π. ∆S(Zc, ν) est connu si la position du
capteur est connu.

Shang et al. déterminent directement la distance source-capteur à partir de la phase d’un signal
monochromatique par une exploitation de la différence de phase entre deux modes. Pour se défaire du
problème de la différence des signes de modes, ils travaillent sur la phase du signal quadratique par
soustraction de la phase du signal reçu et de celle du signal simulé pour différentes distances r. Si deux
modes sont considérés, l’estimation présente des pics d’ambiguïté dûs à l’aspect modulo 2π. Pour s’ex-
traire de ce problème, Shang met en jeu un grand nombre de paires de modes, les pics d’ambiguïté qui
dépendent de ∆krm varient en effet d’une paire de modes à une autre et ce d’autant plus que les paires
de modes sont éloignées l’une de l’autre.

Cette méthode a été proposée dans une configuration formée d’une antenne verticale en appliquant
un filtrage modal tel qu’il a été décrit ci-dessus. Par ailleurs la méthode n’a été validée que sur des
données simulées.

Discussion sur l’application de la méthode dans la configuration de l’étude

Cette méthode est potentiellement applicable dans la configuration d’étude puisqu’elle est basée sur
les modes. L’application de cette méthode sur les données que nous possédons n’a cependant pas fourni
de résultats satisfaisants du fait de la double source d’erreur :

– la méthode s’avère extrêmement sensible au bruit,
– dans notre cas, les erreurs d’ambiguïtés ne sont pas levées. Du fait de la configuration UBF nous

n’avons accès qu’à un faible nombre de modes et pour une même fréquence, les distances où sont
placées les pics d’ambiguïtés restent poches d’une paire de modes à une autre.

L’idée d’exploiter la différence de phase nous a cependant parue judicieuse et le faible nombre
de modes que nous possédons peut être compensée par une exploitation de l’aspect large bande des
signaux. En UBF en effet, la différence des nombres d’ondes ∆krm évolue substantiellement avec la
fréquence ce qui peut permettre de limiter les ambiguïtés. Par ailleurs, l’aspect large bande permet
également d’exploiter l’aspect statistique du bruit. Enfin, la phase donne également accès à la différence
de signe des fonctions modales (appelée différence de signe des modes) ce qui apporte de l’information
sur la profondeur de source Zs. Nous proposons dans la suite du chapitre (section 3.6) une méthode
d’estimation de la distance et de la différence de signe des modes reposant sur la différence de phase
entre deux modes.

3.2.3.3 Estimation de la distance par analyse de la dispersion modale

Des méthodes exploitant la dispersion des modes dans le plan temps-fréquence ont été proposées.
Elles exploitent le tracé des courbes d’énergie des modes dans la plan temps-fréquence. Ces courbes
traduisent la relation entre les temps et les fréquences d’arrivée (cf. section 1.2.3.6 du chapitre 1).
Pour une source parfaitement impulsionnelle, les tracés des courbes dépendent de la distance source-
capteur R et de la vitesse de groupe vg(ν) qui dépend elle-même des paramètres de l’environnement (cf.
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équation 1.58).
Lors de précédents travaux [LTNML04], nous nous sommes basés sur les courbes de dispersion dans le
plan temps-fréquence pour estimer la distance source-capteur. Cette méthode se base sur un seul mode
sur lequel elle détermine les temps d’arrivée t(ν) avec des RTF précises en localisation : spectrogramme
réalloué ou méthode autorégressive. Les résultats n’ont pas été probants. Nous détaillerons cette méthode
dans la section suivante en tentant de l’améliorer avec deux changements :

1. la prise en compte d’une meilleure modélisation de l’environnement,
2. l’utilisation de nouveaux outils temps-fréquence (filtrage modal et DWV adaptées aux ondes gui-

dées) introduits dans le chapitre 2.

D’autres études récentes [PMLS00, PML03, Ger07] utilisent également le tracé des courbes de mode
dans le plan temps-fréquence pour déterminer la distance et les paramètres géoacoustiques.
Potty et al. sélectionnent quelques points du plan temps-fréquence qui parraissent favorables à l’aide
d’un scalogramme et en se basant sur une source dont la signature est connue. Ils utilisent une fonction
de coût qui se base sur la comparaison entre les vitesses de groupe des signaux réels et simulés. Cette
différence est reliée linéairement à une relation de perturbation qui donne la mesure des différences
entre les paramètres réels et simulés. Les paramètres sont ensuite estimés à l’aide d’un algorithme géné-
tique. Cependant la source utilisée est connue pour obtenir une estimation précise des temps d’arrivée.
D’autre part, l’estimateur est essentiellement dédié à l’inversion géoacoustique (l’estimation de la dis-
tance est réalisée en surplus) et fait intervenir un algorithme complexe. Nous n’appliquerons donc pas
cette méthode. On peut cependant signaler que l’utilisation des méthodes de filtrage et de représentation
que nous avons développé permetteraient certainement d’améliorer la précision des mesures des points
temps-fréquence d’arrivée.
Gervaise et al. se base sur la différence de temps d’arrivée entre deux modes pour une même fréquence.
Cette technique permet de s’affranchir du problème de la connaissance de la source de la même manière
qu’en soustrayant la phase de deux modes pour une même fréquence (cf. équation 3.9). Elle se base sur
une combinaison de capteurs (qui ne forment pas nécessairement une antenne) pour estimer les distances
source-capteur puis les temps d’explosion pour chaque fréquence et enfin les paramètres géoacoustiques.

Nous discuterons des potentialités d’application de cette méthode pour la configuration de l’étude
dans la section 3.3 après avoir détaillé la méthode que nous avons développée et ses résultats.

3.2.3.4 Estimation de la profondeur de source par comparaison des coefficients des modes

Nicolas et al. [NML06] ont proposé une méthode d’estimation de la profondeur originale utilisant le
même principe que les MMP : comparer les caractéristiques des modes à l’aide d’une fonction d’estima-
tion. Cette méthode a été validée sur les données Mer du Nord à l’aide d’un filtrage modal réalisé dans le
plan fréquence-nombre d’onde ν−k. La transformée ν−k s’obtient par une double TF dans les domaines
temporel et spatial (rendue possible dans une configuration composée d’une antenne horizontale). Dans
le plan ν − k, la théorie prévoit la séparation des modes [JKPS94]. Le filtrage modal est réalisé par un
masquage à partir des tracés théoriques (qui ne dépendent pas de la position de la source) et permet le
calcul de la somme des modules des modes sur les fréquences appelée coefficient du mode creelm (Zs). Ce
coefficient ne dépend pas de R, la phase n’étant pas prise en compte.
Les coefficients des modes des données simulées csimum (zs) sont obtenus par le même type de filtrage
modal que celui appliqué aux données réelles. Le logiciel de simulation choisi est basé sur les différences
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finies. Les coefficients des modes sont normalisés pour chaque jeu de données (réelles et simulées). La
fonction d’estimation se base sur la différence entre les creelm (Zs) et les csimum (zs) tel que :

BCM (zs) = 10 log10

(
nbm∑

m(csimum (zs) − creelm (Zs))2

)
(3.10)

où nbm est le nombre de modes extraits. La valeur estimée est celle qui maximise cette fonction qui est
donc appelée fonction de contraste :

Ẑs = arg max
zs

BCM (zs) (3.11)

Cette méthode a été validée et testée sur les données Mer du Nord pour lesquelles l’enregistrement
est réalisée sur une antenne horizontale. La profondeur estimée est Ẑs = 17m ce qui constitue un bon
résultat puisqu’on sait que 10m ≤ Zs ≤ 20m.

La méthode possède plusieurs limitations :
– Le spectre de la source doit être relativement plat (|S(ν)| ≈ Cte). En UBF, les modes ne possèdent

pas tous la même bande du fait de la présence des fréquences de coupure et les coefficients sont
calculés sur toute la bande des modes et non uniquement sur les bandes partagées (qui sont trop
étroites en UBF). Ainsi, si le spectre n’est pas plat, certains coefficients peuvent être anormalement
représentés dans la bande de fréquence où ne se présente pas d’autre mode (par exemple la bande
qui va de la fréquence de coupure du premier mode choisi à celle du second où seul le premier
mode est présent). Dans le cas des signaux que nous possédons, cette condition de validité de la
méthode est globalement respectée, les spectres des signaux sources étant relativement plats.

– En se basant uniquement sur les modules des modes, on perd l’information sur le signe des fonc-
tions modales ψm(Zs) qui dépend également de la profondeur. Cette information est en effet
contenue dans la phase du signal qui n’est pas prise en compte. De ce fait, des pics d’ambiguïté
apparaissent, ils correspondent à des profondeurs pour lesquelles les coefficients respectifs des
modes sont proches de ceux de la profondeur de source Zs, les signes des fonctions modales ne
sont en revanche pas nécessairement les mêmes.

Discussion sur l’application de la méthode dans la configuration de l’étude

La méthode a été validée sur les données Mer du Nord sur lesquelles nous travaillons. Par ailleurs,
nous avons développé une méthode de filtrage qui permet d’accéder aux modules des modes et constitue
donc une alternative au filtrage modal fréquence-nombre d’onde nécessitant une antenne de capteurs.
Nous allons adapter cette méthode dans la configuration mono-capteur puis la tester sur les données
réelles.

3.2.4 Localisation de source sur un seul capteur

La localisation de source (ou l’estimation des paramètres de l’environnement) dans une configuration
de réception mono-capteur a également été l’origine d’investigations. La littérature contient des études
qui ont pris des directions diverses :

– Frazer et al. [FP90] proposent une adaptation du MFP sur un seul capteur en exploitant le degré
de lissage du signal reçu. Cette méthode s’avère très sensible aux erreurs de modélisation et n’a
été validée que sur des simulations.
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– Kuperman et al. [KDH01] exploitent l’aspect dispersif des ondes acoustiques sous-marines mais
cette méthode s’applique à des environnements grands fonds.

– Jesus et al. [JPS+00] se placent en milieux petits fonds et se basent sur la théorie de modélisation
des rayons en exploitant les arrivées multiples de l’onde de pression. Dans la gamme UBF, la
modélisation par tracés de rayons s’avère inopérante.

– Hermand et al. [Her99] proposent une méthode d’inversion géoacoustique avec une source contrô-
lée.

3.2.5 Conclusion

Nous avons exposé un ensemble de méthodes de localisation de source en acoustique sous-marine
en discutant l’applicabilité de chacune d’entre elles dans notre cas d’étude. Celui-ci comporte trois ca-
ractéristiques principales : la configuration de réception est mono-capteur, la gamme de fréquences est
large bande UBF et la signature de la source est inconnue mais elle est supposée impulsionnelle. Par
ailleurs, un nombre de modes relativement faibles (entre 1 et 10) sont accessibles grâce aux techniques
de filtrage modal que nous avons développées (cf. chapitre 2).

A partir de cet état des lieux et des discussions réalisées, nous proposons plusieurs techniques de
localisation de source. Leur application s’effectue sur les données réelles (Mer du Nord et Méditerranée)
afin de les valider. L’idée directrice reste l’exploitation des informations contenues dans les modes. On
rappelle que les modules et énergies des modes sont liés à la profondeur de la source, tandis que la phase
et le tracé d’énergie des modes fournissent des informations sur la distance source-capteur.
Dans une première étape (section 3.3), nous poursuivons la démarche engagée lors de précédents travaux
[LTNML04] en améliorant la technique d’estimation de la distance par analyse de la dispersion dans le
plan temps-fréquence. Nous verrons que les résultats restent limités mais qu’ils permettent une évaluation
grossière de R.
Dans une seconde étape (section 3.4), nous adaptons puis appliquons la technique de MMP. Nous verrons
que le couplage des deux estimations (distance et profondeur) dans la configuration UBF pose problème.
La troisième méthode exposée section 3.5 estime la profondeur avec la technique de comparaison des
amplitudes des modes (cf. section 3.2.3.4) en l’adaptant à la configuration mono-capteur. Nous verrons
que cette méthode contourne l’un des problèmes rencontrés avec le MMP et engendre de bons résultats.
Nous proposons enfin une technique d’estimation de la distance et des signes des fonctions modales en
nous basant sur la phase des modes et en exploitant l’aspect large bande des signaux (section 3.6). La
méthode est appliquée sur les données réelles, sa résistance au bruit et aux erreurs de paramétrisation
est étudiée.

3.3 Estimation de la distance source-capteur par analyse de la dis-
persion modale dans le plan temps-fréquence

3.3.1 Description de la méthode

Lors de précédents travaux [LTNML04], nous avons élaboré une méthode d’estimation de la distance
source-capteur par analyse de la dispersion dans le plan temps-fréquence. Celle-ci part de l’équation 1.58
qui relie les temps d’arrivée des modes tm à la fréquence ν et établit le tracé temps-fréquence du mode.
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L’équation 1.58 peut s’écrire :

tm =
R

vgm(ν)
+ tdec (3.12)

où tm est le temps d’arrivée de l’énergie du mode mesuré et tdec le temps de décalage entre les temps
d’arrivée absolu (qui a pour origine l’explosion de la source) et le temps tm mesuré. La méthode mesure
les points d’arrivée dans le plan temps-fréquence puis estime la distance à l’aide d’une régression linéaire.

Elle suit le protocole suivant :
– Construction de la RTF du signal : nous appliquons une RTF performante en terme de localisation

des structures temps-fréquence (cf. figure 3.1 gauche). Dans la pratique nous avions choisi le
spectrogramme réalloué et la méthode autorégressive par les pôles (cf. section 1.3.5.1).

– Pour chaque fréquence νm du ou des modes sélectionnés, le temps d’arrivée tm appartenant à la
courbe du mode est déterminé. Le critère de détermination est énergétique : on choisit le pôle le
plus élevé pour νm sur la RTF AR et le maximum de crête pour νm sur le spectrogramme réalloué
(cf. figure 3.1 droite).

– Placer ces points dans un repère ayant pour abscisse le temps d’arrivée tm et pour ordonnée l’in-
verse des vitesses de groupe 1/vgm(νm) : la droite ainsi constituée a pour coefficient directeur
théorique R que l’on prendra en pratique comme la valeur estimée. Les valeurs de la vitesse de
groupe vgm(ν) sont calculées à partir de la fréquence d’arrivée mesurée νm et des paramètres de
l’environnement. vgm(ν) suit les équations 1.60 pour les données Mer du Nord et A.6 pour les
données Méditerranée (cf. figure 3.2 gauche).
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Fig. 3.1 – RTF d’un mode (gauche), coordonnées des points sélectionnés sur ce mode pour effectuer la
régression linéaire (droite)

Application. Nous avons appliqué cette méthode sur la trace R = 14000 m des données Méditerra-
née. A ce stade, les techniques de filtrage modal n’ayant pas encore été développées, ce signal acoustique
était le seul à posséder des tracés d’énergie des modes exploitables (cf. figure 1.23 pour la RTF AR qui
ne fournit pas de bons résultats sur les données Mer du Nord). Les résultats ne sont pas satisfaisants,
on constate une grande instabilité des estimations selon le nombre de points choisis et des estimations
avec des taux d’erreur considérables (jusqu’à 30%). La régression linéaire fait apparaître une zone de
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Fig. 3.2 – Régression linéaire à partir des points sélectionnés (cf. figure 3.1) (gauche) et Mise en évidence
d’une zone problématique sur la régression linéaire (droite)

points qui s’écarte du reste du tracé (cf. figure 3.2 droite) : ces points correspondent à la bande de
fréquence proche de la fréquence de retournement. Deux raisons peuvent être avancées pour expliquer
ce phénomène :

1. Dans cette zone du plan temps-fréquence, les tracés des courbes sont très variables selon les
modèles (cf. figure 1.8). La non adéquation entre l’environnement réel et le modèle peut donc
être à la source de variations importantes des arrivées d’énergie.

2. Dans cette zone du plan temps-fréquence, la courbe de mode établit un retournement dans le plan
temps-fréquence (cf. figure 1.8). Cela constitue un situation peu favorable pour la représentation
temps-fréquence, y compris avec les méthodes RTF choisies.

Dans la même étude, nous avons retiré cette zone de l’estimation, la qualité de l’estimation augmente
mais les erreurs d’estimation sont encore importantes (de l’ordre de 15%). Trois limitations importantes
sont présentes :

1. Le choix du modèle : pour simplifier les calculs nous avions choisi un modèle de Pekeris pour
modéliser l’environnement. Ce choix constitue une approximation importante, l’environnement
étant plus proche d’un modèle 3 couches [Nar98].

2. La méthode pour établir les arrivées d’énergie : en l’absence de filtrage modal, les interférences
entre modes dégradent la RTF et interdisent la localisation des modes pour des distances trop
faibles du fait de la proximité des modes dans le plan temps-fréquence (comme c’est le cas pour
les données Mer du Nord).

3. Cette méthode d’estimation suppose une source parfaitement impulsionnelle, c’est-à-dire dont
toutes les fréquences possèdent le même temps d’explosion. Dans la pratique, une telle condition
est rarement atteinte, même lorsque les sources sont des canons à air. Cette dernière limitation
est intrinsèque à la méthode.

3.3.2 Améliorations apportées

Nous avons décrit le modèle 3 couches et réalisé son implémentation (cf. section 1.2.3), nous pouvons
donc l’intégrer à cette méthode pour le calcul des vitesses de groupe vgm. Par ailleurs, les techniques
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Tab. 3.1 – Statistiques de l’estimation de la distance source-capteur sur les données Mer du Nord avec
la technique d’analyse de la dispersion dans le plan temps-fréquence. Les estimations sont réalisées sur
le mode 2 sur 120 traces.

Erreur Moyenne absolue et pourcentage avec RTF AR 120 m 3.17%

Erreur Maximum absolue et pourcentage avec RTF AR 221 m 5.22%

Erreur Moyenne absolue et pourcentage avec DWV modale de Pekeris 196 m 4.83%

Erreur Maximum absolue et pourcentage avec DWV modale de Pekeris 261 m 6.57%

de représentation et de filtrage élaborées dans le chapitre 2 permettent d’envisager deux améliorations
pour la précision de la localisation temps-fréquence :

1. le filtrage modal permet de s’extraire du problème des interférences entre modes en envisageant
le protocole suivant :

(a) Filtrage préalable du mode.
(b) Application d’une RTF sur le mode filtré pour l’extraction des points d’arrivée d’énergie

(tm, νm).
(c) Application de la méthode à partir de ces points temps-fréquence.

2. la DWV modale de Pekeris localise parfaitement un mode de Pekeris approché (cf. équation
2.85). Nous avons vu que de légères interférences intra-structures étaient présentes lors de son
application sur les données réelles (cf. figure 2.14). Cependant, il peut être intéressant de tester
cette méthode de RTF pour l’estimation des arrivées modales.

Résultats. Nous avons appliqué cette méthode en tenant compte des améliorations proposées :
choix d’un modèle 3 couches pour les données Méditerranée déjà testées et filtrage modal préalable.
Nous appliquons ensuite deux types de RTF : la RTF autorégressive par les pôles et la DWV modale de
Pekeris (en prenant tm au maximum de la crête pour une fréquence donnée). Les résultats sont résumés
dans les tableaux 3.1 pour les données Mer du Nord (c’est le filtrage qui permet l’application de la
méthode sur ces données) et 3.2 pour les données Méditerranée.

Les résultats sont meilleurs en tenant compte des améliorations proposées (entre 2 et 9 % d’er-
reur). Cependant, ils ne sont pas pleinement satisfaisants. On obtient de meilleurs résultats pour les
données R = 14000 m. Cela peut provenir d’un meilleur filtrage modal du fait de la plus grande dis-
tance (cf. section 2.4.4). La DWV modale de Pekeris ne fournit pas de meilleurs résultats. Le modèle de
Pekeris approché est probablement trop éloigné de l’environnement réel proche d’un modèle à 3 couches.

3.3.3 Conclusion sur la méthode d’analyse de la dispersion

En conclusion, la méthode d’estimation de la distance source-capteur par analyse de la dispersion
modale dans le plan temps-fréquence fournit une estimation relativement grossière mais qui constitue
une bonne approximation. L’erreur n’excède en effet jamais 5.22% sur les données réelles en utilisant
la RTF AR. Cette bonne approximation vient du fait que cette méthode d’estimation ne présente pas
de phénomènes d’ambiguïté. Ces phénomènes sont présents pour les méthodes se basant sur la phase,
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Tab. 3.2 – Estimation de la distance source-capteur sur les données Méditerranée avec la technique
d’analyse de la dispersion dans le plan temps-fréquence.

R=14000 m R=11060 m

Erreur absolue (et en %) avec RTF AR sur mode 2 302 m (2.15 %) 310 m (2.8%)

Erreur absolue (et en %) avec RTF AR sur mode 2, 3 et 4 314 m (2.24 %) 474 m (4.29%)

Erreur absolue (et en %) avec MWPek sur mode 2 527 m (3.76%) 811 m (7.33%)

Erreur absolue (et en %) avec MWPek sur mode 2, 3 et 4 912 m (6.51%) 674 m (6.09%)

ils proviennent du caractère modulo 2π de la mesure de cette dernière. Ce problème n’est pas présent
lorsqu’on envisage les temps d’arrivée dans le plan temps-fréquence.

Une perspective d’amélioration envisageable serait de réaliser l’estimation des temps d’arrivée à
partir de techniques de modélisation polynomiale. Ces techniques écrivent la phase des structures du
signal sous la forme d’un polynôme. La structure xm s’écrit :

xm(t) = C exp

P∑

p=1

apt
p (3.13)

où P est le degré du polynôme de modélisation (plus il est élevé, plus l’estimation de la phase sera
potentiellement précise). Des méthodes de la littérature temps-fréquence réalisent une estimation des
termes {ap} du polynôme [PF96]. Elle se basent sur la fonction d’ambiguïté d’ordre supérieur [Por93].
Elles donnent finalement accès à la fréquence instantanée des structures. L’application de ces méthodes
est problématique dans le cas de signaux à multi-structures et ont des limitations dues à la propagation
d’erreurs dans l’algorithme d’estimation des {ap}. Récemment, Ioana et al. ont proposé de combiner ces
techniques au principe d’équivalence unitaire en utilisant des opérateurs de déformation pour contrer
les problèmes de propagation d’erreurs [IQ05].

Par ailleurs, notre méthode fait l’hypothèse d’une source impulsionnelle parfaite. Dans le cas général,
cette hypothèse n’est pas réaliste, y compris avec des sources qui sont globalement impulsionnelles. Un
moyen de contourner ce problème est de soustraire les arrivées des modes pour une même fréquence.
C’est de cette manière que [Ger07] et al. envisagent le problème. Cette soustraction empêche cependant
un avantage procuré par notre méthode qui permet de ne considérer qu’un seul mode ce qui peut
s’avérer utile si un seul mode peut être filtré (en présence d’un faible RSB par exemple). Dans notre
cas, le développement des techniques de filtrage modal nous a ouvert de nouvelles perspectives et nous
nous sommes concentré sur des méthodes basées sur la phase des modes en appliquant le principe de la
soustraction des phases des modes pour s’extraire du problème de la connaissance de la source. Cette
méthode est présentée section 3.6. Nous verrons également que les techniques d’estimation par analyse de
la dispersion dans le plan temps-fréquence peuvent constituer une bonne complémentarité à la méthode
d’estimation par la phase que nous avons développée.
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3.4 Estimation de la profondeur de source et de la distance source-
capteur par méthode MMP

3.4.1 Formulation de l’estimateur

La technique d’estimation par modes adaptés (MMP) que nous avons présentée dans la section 3.2
est a priori adaptée à notre cas d’étude du fait de notre capacité à filtrer les modes. Nous appliquons
l’estimateur le plus classique : la sommation incohérente en fréquence du corrélateur de Bartlett pris
comme fonction de contraste. La fiabilité de cette technique est a priori liée au nombre de données que
nous possédons. Deux facteurs déterminent ce nombre de données :

1. Le nombre de modes : l’estimateur est un corrélateur entre les modes. Le nombre de modes M
détermine la dimension de la matrice (MxM).

2. La largeur de bande partagée par les modes : la notion de partage de la bande de fréquence entre
les modes a son importance en UBF où les modes, limités par leur fréquence de coupure, ne
possèdent pas la même bande de fréquence. Ainsi, il est a priori préférable d’avoir un maximum
de modes sur une bande partagée la plus large possible (maximum d’information sur le signal).

La technique de filtrage que nous avons développée et présentée dans la chapitre 2 diffère de la
technique classique de filtrage sur antenne verticale. Elle donne accès à toute l’expression des modes de
pression Xm m ∈ 1...M et non aux simples coefficients modaux am. L’estimateur que nous appliquons
est donc basé sur la fonction de contraste suivante :

BMMP (r, zs) =
PH(r, zs)X(R,Zs)X

H(R,Zs)P (r, zs)

PH(r, zs)P (r, zs)
(3.14)

où X(R,Zs) est le vecteur des modes (1xM) filtrés sur les données réelles localisées aux profondeur et
distance réels Zs et R. P (r, zs) est le vecteur des modes simulés avec les paramètres géoacoustiques de
l’environnement réel aux profondeur et distance zs et r. L’estimateur MMP de la localisation de source
est :

(R̂, Ẑs) = arg max
r,zs

∑

ν

BMMP (r, zs) (3.15)

Les pics d’ambiguïté. Les figures 3.3 représentent le plan d’ambiguïté propre du corrélateur pour
les configurations Mer du Nord et Méditerranée. Elles ont été obtenues en appliquant l’estimateur sur
des données simulées avec les paramètres réels de localisation, autrement dit, en prenant X(R,Zs) =

P (R,Zs). On trouve dans le plan d’ambiguïté des pics d’ambiguïté qui correspondent à des lieux de
coordonnées (r, zs) pour lesquelles le corrélateur fournit des résultats élevés. La présence de ces pics
d’ambiguïté constitue une limitation intrinsèque à la méthode. On distingue deux types de pics qui
correspondent à deux types d’erreurs :

1. Le pic central qui se situe autour de la valeur réelle {R,Zs}. Les erreurs associées à ce pic sont
faibles, elles sont dues aux faibles différences entre les données réelles et simulées qui peuvent
correspondre à de légères erreurs sur les paramètres de l’environnement ou à un modèle trop
réducteur. En zs, les limites de ce pic sont atteintes lorsque les signes des fonctions modales
ψm(zs) (dont les tracés sont présentés figure 1.5 et 1.6 du chapitre 1) diffèrent des signes réels,
les fonctions modales simulées sont alors trop éloignées des valeurs réelles. Cela correspond à une
profondeur zs ≈ 20m pour la configuration Mer du Nord par exemple (cf. figure 3.3).

2. Les pics secondaires qui peuvent être éloignés des valeurs réelles de localisation dans le plan
d’ambiguïté. Ces pics proviennent d’ambiguïtés sur la phase dues à son caractère modulo 2π.
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La phase contient deux informations : le terme krmR lié à la distance et les signes des fonctions
modales ψm(Zs). Ainsi on distingue des pics pour lesquels on a une ambiguïté sur le terme krmR
qui se situent proche de zs = Zs et correspondent aux valeurs ambiguës de R et d’autres pics
pour lesquels l’ambiguïté du terme en krmR est partiellement compensée par des erreurs sur les
signes (par exemple les pics proches de zs = 120 m sur les données Mer du Nord).

On constate une augmentation du nombre et de l’importance des pics d’ambiguïté avec la diminu-
tions de nombres de modes (on en trouve par exemple plus dans la configuration Méditerranée que Mer
du Nord) et la diminution des bandes de fréquence. Plus précisement, la diminution du nombre de modes
entraîne une augmentation des pics suivant l’axe des z, une diminution de la bande de fréquence entraîne
une augmentation des pics suivant l’axe des r. Cette observation nous incite à prendre un maximum
d’informations en considération.
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Fig. 3.3 – Plan d’ambiguïté propres normalisé pour la configuration Mer du Nord avec R=5000m
(gauche) et Méditerranée avec R=14000m (droite)

3.4.2 Applications sur les signaux réels

Choix des simulations

Nous avons choisi pour le calcul des simulations P (r, zs) l’implémentation que nous avons développée
et déjà utilisée pour l’évaluation des techniques de filtrage. Cette implémentation repose sur la théorie
des modes et permet ainsi de simuler un seul mode. Elle n’autorise que les modélisations d’environne-
ments simples qui sont celles détaillées dans le premier chapitre (parfait, Pekeris, 3 couches) mais qui
sont suffisantes pour les deux jeux de données réelles. Parmis les logiciels classiques de modélisation par
théorie des modes, on peut citer le logiciel KRAKEN [Por90].

Choix de la technique de filtrage modal

La configuration d’étude dans le cadre d’une localisation de source sur les signaux réels est la
suivante :
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Fig. 3.4 – Plan d’ambiguïté des données réelles Mer du Nord avec R=5000m (gauche) et Méditerranée
avec R=14000m (droite)

– Les paramètres de l’environnement sont connus, R est inconnu. On peut cependant obtenir une
estimation grossière de sa valeur en appliquant la méthode détaillée dans la section précédente.

– Les RSB des signaux que nous possédons sont élevés.
Dans une telle configuration et en tenant compte des conclusions des performances de filtrage exposées
section 2.4.4, il est indiqué d’appliquer un filtrage modal linéaire sur TF adaptée (une seule inconnue
avec une incertitude limitée et un bon RSB). Nous avons donc appliqué le filtrage TF de Pekeris HPekTF .
Pour vérifier que les autres méthodes de filtrage ne produisent pas des résultats aberrants, nous avons
également appliqué le filtrage atomique linéaire sur RTF adaptée sur quelques traces acoustiques sans
que les estimations de la localisation soient significativement changés.

Nous appliquons le MMP sur les signaux réels que nous possédons suivant différentes configurations
en terme de nombres de modes et de bande fréquentielle.

3.4.2.1 Configuration avec un maximum d’information

Nous appliquons dans un premier temps le MMP dans la configuration que nous avons décrite
comme a priori préférable : un maximum de modes en prenant les bandes fréquentielles partagées les
plus grandes possibles. Concrètement, des modes 1 à 7 pour avec une bande allant de la fréquence de
retournement à la fréquence maximale (environ 80 Hz) pour chaque mode pour les données Mer du
Nord et du mode 1 à 4 avec une bande allant de la fréquence de retournement à la fréquence maximale
(environ 90 Hz) pour les données Méditerranée.
Pour les données Mer du Nord, on ignore la valeur précise de la profondeur de source mais on sait qu’elle
est comprise dans la fourchette suivante : 10m < Zs < 20m. Par ailleurs, une précédente étude sur ces
données [NML06] a estimé Ẑs = 17m. Pour les données Méditerranée, on a : Zs = 10m.

Résultats

Les résultats obtenus sont présentés dans les tableaux 3.3 pour les données Mer du Nord et 3.5 pour



134 Chapitre 3. Localisation de source sur un seul capteur

Tab. 3.3 – Statistiques sur l’estimation de la distance et de la profondeur de source sur les données Mer
du Nord avec la technique MMP.

Absolue Pourcentage

Erreur moyenne sur R 56.86 m 1.78%

Erreur maximum sur R 66 m 2.89%

Erreur moyenne sur Zs 10 à 20 m 7.69 à 15.38% de D

Erreur maximum sur Zs 10 à 20 m 7.69 à 15.38% de D

les données Méditerrané.

Pour les données Mer du Nord, l’estimation de la profondeur de la source est de 0 m pour toutes
les traces. L’erreur est donc importante (selon la position réelle de la source, elle se situe entre 7.69%
et 15.38% de la profondeur D). Elle est en revanche plutôt faible pour la distance. Pour les données
Méditerranée, elle est très importante en profondeur et en distance. La figure 3.4 représente le plan
d’ambiguïté après application de l’estimateur sur les données Mer du Nord et Méditerranée.
Pour les données Mer du Nord, on retrouve les pics d’ambiguïté théoriques à zs ≈ 120 m et R ≈ 4400 m

ou R ≈ 5600m, ils sont plus marqués que théoriquement (cf. figure 3.3). La profondeur estimée Ẑs = 0 m

est située dans le pic d’ambiguïté principal de l’estimateur. La source de cette erreur est donc une légère
inadéquation entre les modules des fonctions modales réelles et simulées.
Pour les données Méditerranée, on retrouve les pics d’ambiguïté à zs ≈ 70 m et r ≈ 14600 m. Les valeurs
estimées correspondent à un pic secondaire : elles ne sont donc pas aberrantes. La source de l’erreur est
une inadéquation entre les modules des fonctions modales réelles et simulées doublée d’une ambiguïté
sur la phase.

La figure 3.5 représente le module des modes réels et simulés à la profondeur Zs = 17 m dans
la configuration Mer du Nord. Le corrélateur étant incohérent en fréquence, c’est le niveau relatif des
amplitudes des modes pour chaque fréquence qui est déterminant. On constate que les niveaux relatifs
des courbes réelles et simulées sont particulièrement éloignés autour des fréquences de retournement.
Le même phénomène se produit pour les données Méditerranée. Dans ces zones, on constate un module
(et donc une énergie du mode) anormalement élevée, et ce quelque soit le mode. Ces phénomènes sont
en décalage avec les modèles et induisent une surreprésentation d’un mode pour les fréquences affec-
tées par ce phénomène. Ces anomalies, sans provoquer d’aberration d’estimation, biaise la mesure. De
plus, ces zones sont de hautes énergies et induisent d’autant plus fortement une erreur dans l’estimation.

Ces anomalies étant inexpliquées, nous avons émis l’hypothèse qu’elles pouvaient provenir du filtrage
des données réelles. Le filtrage aux abords de la fréquence de coupure (proche de la fréquence de retour-
nement) aurait pu affecter les modules des modes. Pour contourner cet éventuel problème, les modes
simulés P ont été obtenus par filtrage de la même manière que les modes réels. Cette opération n’a
pas atténué le phénomène et l’a même renforcé du fait des difficultés du filtrage à restituer fidèlement
l’énergie aux abords de la fréquence de retournement. Dans cette zone, les simulations filtrées ont des
modules encore plus faibles que les simulations non filtrées.



3.4. Estimation de la profondeur de source et de la distance source-capteur par méthode MMP 135

Les phénomènes de surreprésentation de la bande autour de la fréquence de retournement proviennent
d’une non-adéquation entre le modèle et l’environnement réel. Une hypothèse possible est que le module
des coefficients de réflexion |R| est légèrement plus grand pour les angles (et donc les fréquences) proches
de l’angle de coupure (et donc de l’angle de retournement qui lui est proche). Cette configuration se
réalise lorsque les ondes de cisaillement (ondes S) dans la couche du fond possèdent des vitesses V s

2 ≤ V1

(cf. section 1.2.2.3 du chapitre 1). Nous ignorons la valeur précise de V s
2 dans les deux cas d’étude mais

des sédiments gorgés d’eau sont présents dans la couche du fond ce qui rend possible cette hypothèse.
Cependant, la valeur de |R| dépend également des coefficients d’absorption α de ces couches qui ont
tendance a produire le phénomène inverse en induisant un |R| plus faible vers la fréquence de coupure
(cf. section 1.2.2.3) et dont on ignore également les valeurs. Nous ne pouvons donc pas conclure sur la
validité de cette hypothèse.
Une autre hypothèse crédible est que ces phénomènes sont dûs à la présence d’ondes de Stoneley. Ce
sont des ondes sismiques de surface qui se propagent à l’interface eau-fond et qui pourraient interférer
sur le champ acoustique proche du fond (le capteur est posé sur la fond). Nous ne pouvons pas conclure
non plus sur cette hypothèse.
Plus généralement, nous avons déjà observé des variations importantes dans cette bande entre le mo-
dèles. C’est donc une bande qui est sensible aux approximations de modélisation.
Notons que ce phénomène de surreprésentation est particulièrement gênant dans la configuration UBF
pour laquelle la bande de fréquences contient toujours les fréquences de retournement des modes présents.

3.4.2.2 Configuration sans la bande problématique

Pour contrer ce phénomène de non-adéquation avec le modèle, nous avons retiré la bande des modes
proche de la fréquence de coupure dans le calcul de l’estimateur. Cette solution à cependant trois
limitations :

1. La première concerne le choix de la bande à retirer. Dans l’hypothèse d’une source au spectre
globalement plat comme c’est le cas dans les deux jeux de données, nous pouvons comparer les
tracés d’évolution des modules en fonction de la fréquence du mode réel avec celui du mode simulé.
Nous retirons pour chaque mode les zones en trop grande inadéquation avec le tracé simulé.
Un problème peut survenir du fait de la dépendance des module vis-à-vis de la profondeur zs
puisqu’on ignore la valeur de Zs. Cependant, si les variations du module avec zs sont importantes
pour une même fréquence, le tracé du module en fonction de la fréquence suit globalement la
même évolution quelque soit zs.

2. En UBF, les modes d’ordre les plus élevés ne sont composés que de cette bande et sont de ce
fait exclus. Ainsi, il ne reste plus que 5 modes (avec le 5ème sur une bande très étroite) pour
les données Mer du Nord et le 4ème mode est très réduit pour les données Méditerranée. Les
bandes sont également plus étroites pour chacun des modes restant. Cette double diminution
provoque une augmentation de la valeur des pics d’ambiguïté propres suivant les deux axes du
plan d’ambiguïté comme le montre la figure 3.6.

3. Les zones retirées sont également les plus énergétiques ce qui entraîne une baisse du RSB.
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Fig. 3.5 – Module des 7 premiers modes des données réelles Mer du Nord (gauche) et des données
simulées avec les paramètres de localisation réels (droite).

Tab. 3.4 – Statistiques sur l’estimation de la distance et de la profondeur de source sur les données Mer
du Nord avec la technique MMP sans bande de retournement.

Absolue Pourcentage

Erreur moyenne sur R 58.27 m 1.81%

Erreur maximum sur R 69 m 2.92%

Erreur moyenne sur Zs 10 à 20 m 7.69 à 15.38% de D

Erreur maximum sur Zs 10 à 20 m 7.69 à 15.38% de D

Résultats

L’application de cette technique aux données réelles fournit les résultats présentés dans le tableau
3.4 pour les données Mer du Nord et dans le tableau 3.5 pour les données Méditerranée.

L’estimation de la profondeur est inchangée pour les données Mer du Nord mais on observe un
pic principal plus étalé autour de la valeur estimée (cf. figure 3.7). L’évaluation est meilleure pour les
données Méditerranée. Les pics d’ambiguïté sont par ailleurs plutôt moins marqués suivant zs (cf. fi-
gure 3.7). L’évaluation de la distance est en revanche légèrement moins bonne pour les données Mer
du Nord et devient très mauvaise pour les données Méditerranée. Pour ces données, l’augmentation des
pics d’ambiguïté propres suivant zs (induit par la prise en compte d’un nombre d’informations plus
faible) est compensée par la plus grande adéquation des modules des modes réels et simulés et permet
une amélioration de l’estimation de zs. En revanche, la diminution du nombre de fréquences et du RSB
provoque une augmentation des pics d’ambiguïté en r et un risque de mauvaise estimation de R. Cette
solution, sans être inefficace, n’est pas sans poser de nouveaux problèmes.
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Fig. 3.6 – Plan d’ambiguïté propres normalisé pour la configuration Mer du Nord avec R=5000m
(gauche) et Méditerranée avec R=14000m (droite) après retrait des bandes proches de la fréquence de
retournement

Tab. 3.5 – Estimation de la distance et de la profondeur de source sur les données Méditerranée avec
la technique MMP avec et sans bande de retournement.

R=14000 m R=11060 m

Erreur sur R sur tout le mode 375 m (2.67%) 720 m (6.51%)

Erreur sur Zs sur tout le mode 43 m (43 % de D) 100 (100% de D)

Erreur sur R sans bande de retournement 3559 m (18.28%) 1768 m (15.98%)

Erreur sur Zs sans bande de retournement 10 m (10% de D) 10 m (10% de D)

3.4.3 Conclusion sur le MMP

L’estimation par technique de MMP fournit des résultats relativement efficaces pour la distance mais
elle pose des problèmes d’estimation de la profondeur. Ces problèmes sont liés à l’inadéquation entre
les modules relatifs des modes réels et simulés dans les bandes de fréquences proches des fréquences de
retournement. Ce phénomène est particulièrement présent pour des ondes UBF. Retirer les bandes où
se trouvent ces anomalies semble améliorer l’estimation de la profondeur mais pose problème pour celle
de la distance. Les mesures sur les données réelles amènent plusieurs conclusions :

– La phase qui contient l’information sur la distance ne semble pas affectée aux abords des fréquences
de retournement. Seuls les modules des fonctions modales posent problèmes.

– Le fait d’avoir une estimation conjointe des deux paramètres entraîne une interdépendance qui
amplifie le phénomène : l’erreur sur l’estimation de la profondeur peut induire une légère erreur
sur celle de la distance (cas avec les bandes les plus larges possible sur les données Mer du Nord).
De la même manière une importante erreur sur R peut induire une légère erreur sur Zs (cas après
retrait des bandes proches des fréquences de retournement).
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Afin de contourner ces problèmes, nous appliquons des méthodes d’estimation séparée en distance
et en profondeur. L’estimation de la profondeur est réalisée à partir d’une méthode proposée par Ni-
colas et al. [NML06] qui repose sur la comparaison des modules des modes sur l’ensemble de la bande
fréquentielle (cf. section 3.2.3.4). L’estimation de la distance que nous avons développée est basée sur
la phase et exploite l’aspect large bande des signaux UBF. Elle permet également une estimation des
différences de signe entre modes qui peut être utile à l’amélioration de l’estimation de la profondeur.
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Fig. 3.7 – Plan d’ambiguïté des données réelles Mer du Nord avec R=5000m (gauche) et Méditerranée
avec R=14000m (droite) après retrait des bandes proches de la fréquence de retournement

3.5 Estimation de la profondeur de source par comparaison des co-
efficients des modes

Dans cette section, nous appliquons la technique de l’estimation de la profondeur de source par
mesure des coefficients des modes telle que nous l’avons exposée section 3.2.3.4.

3.5.1 Application à partir de RTF énergétiques à l’aide de masques temps-fréquence

Avant d’élaborer la technique de filtrage modal présentée dans le chapitre 2, nous avons implémenté
la technique d’estimation de la profondeur par comparaison des coefficients des modes avec un mas-
quage temps-fréquence modal similaire à celui réalisé initialement dans le plan ν− k [LTNM+05]. Cette
application a été réalisée à partir de RTF énergétiques : spectrogramme et version quadratique de la
TFCT modale parfaite (|T Mparf |2).

La méthode suit ainsi le protocole suivant :

1. Les masques des modes sont construits à partir des tracés théoriques des modes pour une source
impulsionnelle. L’élaboration des masques nécessite donc la connaissance de la distance source-
capteur. Une dilatation est réalisée sur les courbes théorique telle sorte que les masques formés
couvrent une zone autour des tracés théoriques sans chevauchement d’un masque à l’autre. Cette
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dilatation est rendue nécessaire par l’étalement des modes dû à la non adéquation de l’environne-
ment réel au modèle, par le fait que la source ne soit pas parfaitement impulsionnelle et surtout
du fait des limites intrinsèques des RTF qui provoquent un étalement des structures modales (cf.
section 1.3).

2. Les coefficients réels des modes creelm sont obtenus par une sommation de la RTF filtrée à l’aide
du masque m.

3. Les coefficients simulés des modes csimum sont obtenus suivant le même protocole en utilisant le
même masque et une RTF construite avec les mêmes paramètres (même taille de fenêtre, mêmes
paramètres pour les RTF atomiques modales parfaites). Chaque profondeur simulée engendre un
jeu de coefficients.

4. Chaque jeu de coefficients est normalisé.
5. L’estimation est réalisée par application de la fonction de contraste BCM (cf. équation 3.10).

Cette méthode présente des pics d’ambiguïté. Les tracés propres d’ambiguïté de l’estimateur dans
la configuration Mer du Nord avec Zs = 17 m et Méditerranée avec Zs = 10 m sont présentés figure
3.9. L’absence de prise en compte des signes des modes (supprimés en se basant uniquement sur les
modules) entraîne une perte d’information qui crée des pics d’ambiguïté importants. Ceux-ci sont no-
tamment présents aux profondeurs pour lesquels les modules des fonctions modales sont proches de ceux
à Zs même si les signes sont différents. C’est le cas dans la configuration Mer du Nord pour laquelle
le pic à zs ≈ 120 m correspond à une profondeur ou deux modes consécutifs ont leurs signes opposés
tandis qu’ils ont le même signe pour la profondeur de source réelle.

Choix des simulations. Le logiciel de simulation utilisé pour l’évaluation à partir des RTF éner-
gétiques est basé sur les équations paraboliques [CW91]. Nous n’avions pas encore développé l’outil de
simulation par théorie des modes. D’autre part, le choix de calcul des csimum par masquage ne nécessite
pas la simulation séparée des modes.
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Fig. 3.9 – Courbes d’ambiguïté de BCM dans la configuration Mer du Nord avec Zs = 17m (gauche) et
Méditerranée avec Zs = 10m (droite)

Résultats

La méthode appliquée aux données Mer du Nord a donné des résultats satisfaisants avec Ẑs = 20m

sur la trace R = 3500m [LTNM+05] montrant ainsi son efficacité potentielle en configuration mono-
capteur. La figure 3.8 (gauche) représente le tracé de la fonction de contraste en fonction de la profondeur
des simulations réalisées tous les mètres. Les performances sont similaires quelque soit la méthode RTF
choisie (même si le pic principal est légèrement plus étroit avec la TFCT modale parfaite qu’avec le
spectrogramme). Ce résultat peut sembler surprenant à la vue du spectrogramme de la trace acoustique
(cf. figure 3.8 (droite)). Le chevauchement des modes est compensé par le fait que le filtrage des modes
réels et simulés soit réalisé dans les mêmes conditions. Ainsi les erreurs des coefficients dues à l’étalement
(qui entraîne des problèmes de coïncidences entre le masque et le mode) sont du même ordre pour les
données réelles et simulées parce que les RTF sont réalisées avec les mêmes paramètres.
Cependant, cette méthode nécessite la connaissance de R pour le tracé et l’élaboration des masques et
suppose une source parfaitement impulsionnelle (les masques étant basés sur les courbes de la réponse
impulsionnelle du guide). Nous avons voulu contourner ces limitations en appliquant le filtrage modal
que nous avons développé.

3.5.2 Application avec filtrage modal

La méthode avec application du filtrage modal suit le protocole suivant :

1. Les modes sont filtrés avec la technique de filtrage modal choisie selon le contexte (connaissance
des paramètres d’environnement et niveau de RSB) donnant accès à leur expression temporelle
xm(t).

2. Les coefficients des modes creelm sont obtenus par une somme des modules de la TF du mode xm
entre sa fréquence minimale filtrée (proche de la fréquence de retournement) νminm et la fréquence
maximum du signal filtré νmaxm (80Hz pour les données Mer du Nord, 90 Hz pour les données
Méditerranée).
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3. Les coefficients des modes simulés csimum sont obtenus en effectuant la somme sur les mêmes
bornes directement à partir de la TF du mode simulé seul. Les modes étant filtrés avec précision
si la méthode de filtrage est adéquate (cf. les performances de filtrage exposées section 2.4.4), la
symétrie d’évaluation des coefficients entre données réelles et simulées n’est plus nécessaire.

4. Chaque jeu de coefficients est normalisé.
5. L’estimation est réalisée par application de la fonction de contraste BCM (cf. équation 3.10).
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Fig. 3.10 – Tracé de la fonction de contraste BCM (équation 3.10)) dans la configuration Mer du Nord
pour R = 3500 m (gauche) et Méditerranée pour R = 14000 m (droite)

Choix des simulations. Les simulations étant effectuées mode par mode, nous avons choisi le
logiciel de simulation par théorie des modes que nous avons développé.

Choix de la technique de filtrage modal. Les mêmes conclusions s’appliquent pour le choix
de la technique de filtrage que dans le cas du MMP sur les données réelles que nous possédons. Nous
choisirons de préférence un filtrage linéaire sur TF adaptée (filtrage TF de Pekeris). Le choix du filtrage
atomique sur RTF adaptée engendre des résultats équivalents.

Résultats

Nous avons testé cette méthode sur les données Mer du Nord en choisissant les 7 premiers modes.
Les résultats obtenus sur les données réelles sont les suivants :

– Sur la trace R = 3500 m évaluée avec la méthode précédente, on obtient : Ẑs = 20.1 m. On
retrouve le tracé obtenu avec les RTF énergétiques (cf. figure 3.10). Il est plus lissé du fait du
nombre de profondeurs simulées réalisées (10 simulations par mètre contre une seule auparavant).

– sur l’ensemble des traces, les résultats sont résumés dans le tableau 3.6.

L’estimation se situe à Ẑs ≈ 120 m sur un nombre considérable de traces. Cette erreur correspond au
pic d’ambiguïté secondaire le plus élevé du tracé d’ambiguïté de l’estimateur (cf. figure 3.9).
Les résultats sur les données Méditerranée en choisissant les 4 premiers modes sont présentés dans le
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Tab. 3.6 – Statistiques sur l’estimation de la profondeur de source sur les données Mer du Nord par
comparaison des coefficients des modes.

Profondeur

Valeur Moyenne pic principale 20.3 m (de 0.23 à 8 % de D)

Valeur Moyenne pic secondaire 122.2 m (de 78.7 à 86.4 % de D)

Nombre erreur sur pic secondaire (en %) 55 (39.29%)

Tab. 3.7 – Estimation de la profondeur sur les données Méditerranée par comparaison des coefficients
des modes.

R=14000 m R=11060 m

Estimation (erreur en %) 19 m (9 % de D) 18.8 m (8.5% de D)

tableau 3.7

La méthode d’estimation de la profondeur par comparaison des coefficients des modes en UBF fournit
des résultats intéressants même si un problème d’ambiguïté demeure. Sur le pic principal, les résultats
sont meilleurs que ceux obtenus avec la méthode MMP qui se base pourtant sur la même approche :
comparer les modes réels et simulés. Deux éléments importants diffèrent cependant :

1. L’estimation de la profondeur est disjointe de celle de la distance. Une erreur sur la distance
provenant d’une altération de la phase ne peut pas interférer sur celle de la distance.

2. Les problèmes des modules anormalement élevés par rapport au modèle dans les bandes proches
des fréquences de coupure ne semblent plus se poser ici. Cette amélioration provient du fait qu’on
effectue une moyenne sur les fréquences pour établir les coefficients des modes. Ainsi, le problème
de non concordance des modules à une fréquence donnée n’est plus déterminant. Les surrepré-
sentations étant présentes sur tous les modes, elles se compensent par moyennage sur toute la
bande du mode.

A la vue des résultats obtenus, cette méthode semble particulièrement bien adaptée aux UBF où le
problème de surreprésentation semble fréquent. L’une de ses limitations provient des pics d’ambiguïté
secondaires. Ces pics pourraient être atténués ou supprimés avec la connaissance des signes des modes
comme il a été montré par Nicolas et al. [NML06]. Cette information est contenue dans la phase (cf.
équation 3.8). La simple connaissance de la différence des signes entre deux modes est suffisante pour
éliminer le pic secondaire de la configuration Mer du Nord proche de zs ≈ 120 m.

3.5.3 Conclusion sur l’estimation de la profondeur par mesure des coefficients des
modes

Nous avons adapté à la configuration mono-capteur puis testé une méthode d’estimation de la
profondeur basée sur la comparaison des coefficients des modes réels et simulés. Ces coefficients sont
calculés sur l’ensemble de la bande fréquentielle. Cette méthode fournit de bons résultats sur les données
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réelles même si les pics d’ambiguïté posent encore problème. La connaissance de la différence de signe des
modes contenue dans la phase pourrait permettre de réduire ce défaut. Afin de réaliser cette évaluation
et de poursuivre notre démarche d’amélioration de l’estimation de la localisation en configuration mono-
capteur, nous proposons dans la section suivante un estimateur appelé "signe-distance" qui estime la
distance source-capteur à partir de deux modes et la différence de signe entre ces modes. Cette méthode
est basée sur la phase et exploite l’aspect large bande des signaux.

3.6 Estimateur "signe-distance" à partir de la phase

La méthode d’estimation par analyse de la dispersion temps-fréquence a montré que l’hypothèse
d’une source parfaitement impulsionnelle était trop irréaliste. Les résultats sur le MMP montrent que
lorsque toute la bande du mode est prise en compte, l’estimation en distance est relativement bonne
mais souffre du fait d’être jointe à celle de la profondeur.
Nous proposons une méthode d’estimation de la distance qui tient compte de ces résultats : elle se base
sur la phase et ne tient pas compte des modules, elle supprime le problème de la connaissance de la
source en soustrayant les phases des modes pour une même fréquence. La phase des modes est accessible
dans le domaine de Fourier après un filtrage modal. La méthode exploite l’aspect large bande des signaux
UBF. L’estimateur est construit à partir d’un modèle de bruit blanc additif gaussien affectant le signal
modal. Il permet une estimation de la distance source-capteur et de la différence de signe des modes. Il
est appelé estimateur "signe-distance".

3.6.1 Présentation de l’estimateur

Nous avons présenté la méthode d’estimation de la distance à partir de la phase pour un signal mo-
nochromatique développée par Shang et al. (cf. section 3.2.3.2). Cette méthode se base sur la différence
de phase entre deux modes (cf. équations 3.8 et 3.9). Nous partons de l’équation de différence de phase
3.9 pour exposer notre méthode :

∆φ(ν) = (φm1(ν) − φm2(ν)2π) = (∆krm(ν)R+ ∆S(Zs, ν)π + ∆S(Zc, ν)π)2π (3.16)

Nous considérons la configuration constituée d’un capteur posé sur le fond et de deux modes consécutifs.
Ceci implique ∆S(Zc, ν)π = ±π ∀ ν. Ce choix, souvent rencontré en pratique, est réalisé dans un souci
de simplicité mais ne constitue pas une limitation de la méthode. Si on suppose connue la position du
capteur, ∆S(Zc, ν)π est connu et il suffit dans le reste de l’étude de l’intégrer à l’équation 3.9. Par
ailleurs, les paramètres du guide étant connus (vitesses, densités, profondeur), la différence des nombres
d’onde ∆kr(ν) est elle aussi connue.
La valeur de ∆S(Zs, ν)π qui est liée à la différence de signe entre les modes dépend de la fréquence dans
le cas des guides de Pekeris ou 3 couches. Les tracés des fonctions modales de Pekeris (cf. figure 1.6) font
apparaître de légères variations avec la fréquence pour un même mode. Un changement de signe sur la
bande de fréquence du mode peut survenir si le module du mode est faible. Ces changements de signe
vont être problématiques pour exploiter la phase des modes. Ainsi, nous choisirons des modes dont les
fonctions modales possèdent un module élevé (c’est-à-dire des modes d’énergie élevée) de manière à ce
que la différence de signe ne varie pas avec la fréquence. On a ainsi : ∆S(Zs, ν)π = ∆S(Zs)π ∀ ν, c’est
la notation que nous adopterons dans la suite de l’étude.
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3.6.1.1 Loi de probabilité du bruit

On cherche a connaître la manière dont le bruit affecte le phase des modes. On part de l’hypothèse
que le signal modal xm de départ est affecté d’un bruit blanc additif gaussien suivant une loi normale
centrée N (0, σ2). On a :

s(t) = xm(t) + b(t) (3.17)

où s(t) est le signal modal réel, xm(t) le signal du mode m et b(t) représente le bruit additif. Dans le
domaine de Fourier on a : S(ν) = Xm(ν) +B(ν). Le bruit possède les propriétés suivantes :

– Il peut s’écrire B(ν) = Br(ν) +Bi(ν) où Br et Bi sont respectivement ses parties réelle et imagi-
naire.

– Br et Bi sont indépendants et suivent des lois normales centrées de variance σ2/2.
– Le module |B(ν)| suit une loi de Rayleigh et la phase φB(ν) suit une loi uniforme U sur [−π; +π].

3.6.1.2 Influence du bruit sur la phase

On cherche à évaluer l’influence du bruit sur la phase des signaux. On peut écrire :

S(ν) = |Xm(ν)|ejφm(ν) + |B(ν)|ejφB(ν)

= (|Xm(ν)| + |B(ν)|ejφc(ν))ejφm(ν)

= |L(ν)|ej(φβ(ν)+φm(ν))

(3.18)

avec φc(ν) = (φB(ν) − φm(ν))2π. φc suit donc une loi uniforme sur [−π; +π]. On cherche la loi de φβ.
La densité de probabilité de φβ est exprimée par l’équation [LP88] :

fφβ
(y) =

∫ +∞
0

u
πσ exp[−(u2 − 2u|Xm| cos(y) + |Xm|2)/σ2]du

= 1
2πe

−|Xm|2/σ2
+ |Xm| cos(y)

σ
√
π

e−|Xm|2 sin2(y)/σ2
erfc(−(|Xm|/σ) cos(y))

(3.19)

avec erfc(x) = 2
π

∫∞
x e−t

2
dt. On remarque que cette dsp est directement liée au RSB |M |2/σ2. Son allure

est présentée sur la figure 3.11 pour différentes valeurs de RSB.

En tenant compte du bruit, la différence de phase mesurée (équation 3.9) devient :

∆φo(ν)

= (R∆kr(ν) + ∆S(zs)π + π + φβ1(ν) − φβ2(ν))2π

= (R∆kr(ν) + ∆S(zs)π + ∆φβ(ν) + π)2π

(3.20)

On formule l’hypothèse que les réalisations du bruit sont indépendantes d’un mode à un autre pour une
même fréquence. Les phases de bruit entre deux modes sont indépendantes par hypothèse et nous avons
donc [Sap90] :

f∆φβ
(x) = (fφβ

∗ f−φβ
)(x) =

∫ π

−π
fφβ

(u)f−φβ
(x− u)du (3.21)

On peut noter que cette densité de probabilité est centrée.
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Fig. 3.11 – fφβ
(x) en fonction du RSB

Validité des hypothèses sur le bruit

Nous avons formulé deux hypothèses concernant le bruit Bm qui affecte les modes :
– Il est supposé blanc gaussien additif.
– Il est indépendant d’un mode à un autre.

La validité de ces hypothèses dépend de la méthode de filtrage modal appliquée. Le filtrage peut être
réalisé avec les méthodes que nous avons développées (cf. chapitre 2) comme il peut être réalisé avec une
méthode classique selon la configuration des capteurs (filtrage par SVD sur antenne verticale, filtrage
dans le plan fréquence-nombre d’onde sur antenne horizontale etc.).
Nous voulons cependant vérifier la validité de ces hypothèses dans le cas du filtrage que nous appliquons
sur les données réelles : le filtrage linéaire TF de Pekeris. Nous partons de l’hypothèse que le signal
acoustique (non filtré) X(ν) est affecté d’un bruit blanc gaussien additif de loi N (0, σ2). Nous allons
vérifier les hypothèses en étudiant les lois de répartition du bruit sur un grand nombre de simulations
filtrées avec le filtre TF de Pekeris. D’un point de vue temps-fréquence, le filtrage suit le tracé des
modes, les fréquences les plus basses ne sont pas filtrés et les caractéristiques de répartition fréquentielle
du bruit ne seront par conséquent pas blanche. Cependant, la méthode d’estimation reposant sur la
phase, ce sont les caractéristiques statistiques de l’influence du bruit sur la phase qui nous intéressent.
Les caractéristiques que l’on cherche à vérifier sont donc :

– l’uniformité de la densité de probabilité de la phase du bruit modal φmB sur [−π, π],
– l’indépendance des phases du bruit modal entre les fréquences pour un mode,
– l’indépendance des phases du bruit modal entre les modes pour une même fréquence.

On se placera dans le domaine des fréquences pour accéder à la phase et vérifier ces propriétés.

Nous suivons le protocole suivant :

1. Un filtrage TF de Pekeris est effectué à partir d’un signal acoustique simulé X (signal non bruité),
il engendre les modes Xm1 et Xm2. La configuration de simulation est celle des données Mer du
Nord. Les modes filtrés sont ceux d’ordre 2 et 3.

2. On affecte le signal acoustique X d’un bruit blanc gaussien tel que XB(ν) = X(ν) +B(ν) où B

suit une loi normale N (0, σ2), on filtre le signal bruité avec le même filtre pour obtenir les signaux
modaux bruités : XBm(ν) = Xm(ν)+Bm(ν). On récupère le bruit modal : Bm = XBm−Xm. Les
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hypothèses seront vérifier sur le bruit modal Bm. Cette opération est réalisée un grand nombre
de fois pour que la mesure soit statistiquement valable. Afin de valider ces simulations, on vérifie
qu’aux fréquences considérées, la dsp du bruit de départ B(ν) suit la théorie (en vérifiant que les
parties réelle Br et imaginaire Bi du bruit B suivent une gaussienne de variance σ2/2 avec un
test du χ2).

3. On observe la répartition de la mesure de la phase du bruit modal φBm(ν) sur les fréquences
significatives (supérieures à la fréquence de retournement), elle doit suivre une loi uniforme sur
[−π, π].

4. Afin de vérifier l’indépendance des variables de phase des bruits φBm1(ν) et φBm2(ν), on vérifie
que leur covariance COV (φBm1(ν), φBm2(ν)) = E(φBm1(ν)φBm2(ν)) − E(φBm1(ν))E(φBm2(ν))

est nulle.
5. De la même manière, pour vérifier que les variables sont indépendantes en fréquence, on vérifie que

leur covariance COV (φBm1(ν1), φBm1(ν2)) = E(φBm1(ν1)φBm1(ν2))−E(φBm1(ν1))E(φBm1(ν2))

est nulle.

Nous avons réalisé ce protocole sur 10000 simulations. Pour vérifier que la phase du bruit φBm(ν)

suit une loi uniforme, on effectue un test du χ2. Ce test consiste à vérifier qu’un jeu de données répond
statistiquement à une loi de probabilité donnée. La variable aléatoire A qui suit la loi à vérifier est divisée
en k classes de probabilité p1, p2, ..., pk. Les phase du bruit mesurées après n = 10000 simulations sont
également répartis dans ces k classes avec les effectifs N1, N2, ..., Nk. Le test du χ2 consiste à calculer la
statistique [Sap90] :

D2 =

i=k∑

i=1

(Ni − npi)
2

npi
(3.22)

Si n → ∞, D2 est asymptotiquement distribuée comme une variable de χ2
k−1 où k − 1 est le degré de

liberté de la loi. Ceci est valable, quelle que soit la loi de A. Le test consiste donc à rejeter l’hypothèse
d’adéquation entre la variable A et le jeu de données si D2 est trop grand, c’est-à-dire supérieur à une
valeur qui n’a qu’une probabilité α d’être dépassée par une variable χ2. On prend en général α = 0.05

ou α = 0.01.
Dans notre cas, A est une loi uniforme sur [−π, π], on prend 51 classes équiprobables pi = 2π/51. On
effectue le test sur les 125 fréquences de 30 Hz à 92.5 Hz avec un pas de 0.5 Hz.
Les résultats du test pour l’ensemble de ces fréquences sont présentés figure 3.12 (gauche), on signale
également deux valeurs de α et on présente la densité de probabilité de χ2

50. La figure 3.12 (droite)
présente un exemple de répartition des Ni pour ν = 70 Hz. On peut conclure que les phases du bruit
modal φBm(ν) sont uniformément réparties sur [−π, π] quelle que soit la fréquence.

L’indépendance des variables de phase du bruit entre deux modes est vérifiée (la figure 3.13 (gauche)
représente l’évolution entre les deux modes de la covariance sur la bande de fréquence partagée ainsi
que les auto-corrélations pour les deux modes). La validation de cette hypothèse est primordiale pour
valider la méthode. Des phases modales du bruit corrélées auraient signifié l’ajout d’un terme dans la
différence de phase.

L’indépendance entre les fréquences d’un même mode n’est en revanche pas vérifiée. La figure 3.13
(droite) représente la covariance entre les fréquences d’un même mode, la valeur présentée est une
moyenne en fonction de l’écart entre les fréquences (le pas fréquentiel est de 0.5 Hz). Les phases du
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bruit sont d’autant plus corrélées que la fréquence est élevée. Le filtre TF de Pekeris est temporellement
variant, sa courbe de gain dans le plan temps fréquence suit le tracé des modes. Pour le fréquences
élevées, il s’apparente à un filtre parfait en temps et provoque donc un lissage en fréquence. Pour les
fréquences proches de la fréquence de retournement la situation est inversée. Ainsi, les caractéristiques
de la phase du bruit blanc sont conservées pour les fréquences basses mais le lissage provoque une in-
terdépendance pour les fréquences élevées. La corrélation de la phase du bruit entre les fréquences n’est
pas une limitation importante. Elle agit comme si le nombre de fréquences considérées était plus faible
que le nombre réel.

Dans la suite de l’étude, nous considérerons cependant le bruit modal comme étant décorrélé entre
les fréquences, adoptant ainsi un point de vue détaché des considérations sur le filtrage modal qui permet
de rester dans un cadre plus général.
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Fig. 3.12 – En trait continu : résultat du test de χ2 sur 125 fréquences ; en trait haché : dsp de χ2
50

(gauche). Histogramme de la répartition des valeurs de φBm à 70 Hz sur 51 classes (droite)

3.6.1.3 Choix de l’estimateur

Nous souhaitons estimer la distance R et la différence de signe ∆S. Le bruit doit être pris en compte
pour caractériser l’estimateur. Ce bruit est de dsp centrée et symétrique, une limitation apparaît cepen-
dant : la loi de probabilité du bruit additif ∆φβ(ν) (équation 3.21) ne peut pas s’exprimer de manière
analytique. Compte tenu de cette limitation, nous choisissons un estimateur classique et facilement im-
plémentable : l’estimateur des moindres carrés. Nous introduisons une fonction de contraste qui mesure
la différence entre :

– la différence de phase réelle ∆φo(i),
– la différence de phase paramétrée sur une large bande r∆kr(i) − ∆sπ − π

On a ainsi [LTNML07] :

B∆φ
(r,∆s) =

∑

i

|(∆φo(i) − r∆kr(i) − ∆sπ − π)2π|2 (3.23)
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Fig. 3.13 – Gauche : Le tracé continu représente la valeur absolue de la covariance entre les modes 2
et 3 pour une même fréquence dans la configuration Mer du Nord. Les tracés pointillés représentent les
courbes d’autocorrélation des deux modes. Droite : Valeur absolue de la covariance entre les fréquences
d’un même mode en fonction de l’écart en nombre d’échantillons fréquentiels (pas de 0.5 Hz). Tracé
continu : moyenne sur toute la bande de fréquences filtrée. Tracé haché : moyenne dans un bande de
10 Hz autour de 25 Hz. Tracé pointillé : moyenne dans un bande de 10 Hz autour de 85 Hz

où i désigne la fréquence discrétisée. L’estimateur "signe-distance" a pour expression :

{R̂, ∆̂S} = arg min
r,∆s={0,1}

B∆φ
(r,∆s) (3.24)

Cet estimateur est non biaisé, le fait que la dsp soit centrée et symétrique entraîne les relations [VT68] :

E(R̂) = R (3.25)

E(∆̂S) = ∆S (3.26)

Les pics d’ambiguïté. Les ambiguïtés sur la phase vont entraîner des pics d’ambiguïté de la même
manière que pour les méthodes MMP et d’estimation de la profondeur par le calcul des coefficients des
modes. La figure 3.14 présente le tracé propre de l’estimateur sur les données Mer du Nord obtenu avec
des simulations possédant les phases théoriques. La figure de gauche à été obtenue dans la configuration
des données réelles (même bande de fréquences et mêmes modes choisis), la figure de droite a été obtenue
avec un nombre de fréquences plus faible. La figure 3.15 présente le tracé propre de l’estimateur sur les
Méditerranée obtenu dans la configuration des données réelles.
Comme souligné dans [YK98], deux types d’erreurs sont présentes lors de la compensation de phase
telle qu’elle est exprimée dans l’estimateur (équation 3.23) : l’une provient de la différence entre ∆kreelr

et ∆ksimur , l’autre provient de l’ambiguïté sur la phase.
Sur un signal monochromatique, si on considère B∆φ

(R̂, ∆̂S) = 0, on peut écrire :

∆ksimur R̂+ ∆̂Sπ = ∆kreelr R+ ∆Sπ + 2mπ (3.27)
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avec m ∈ Z. Le terme 2mπ entraîne les pics d’ambiguïté secondaires.
L’équation 3.27 induit l’erreur suivante sur l’estimation de la distance :

R̂−R =
(∆kreelr − ∆ksimur )R

∆ksimur

+
2mπ − (∆S − ∆̂S)π

∆ksimur

(3.28)

Dans cette équation on distingue deux termes qui engendrent deux types d’erreurs :
– Le premier terme dépend de la différence entre l’environnement réel et simulé, il engendre des er-

reurs d’estimation faibles qui correspondent au pic principal. Ces erreurs dépendent de la connais-
sance des paramètres du guide et du choix de la modélisation de l’environnement.

– Le second terme traduit l’ambiguïté de la phase combinée à celle des différences de signe des
modes. Il engendre les pics secondaires. Ces pics peuvent engendrer des erreurs importantes.
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Fig. 3.14 – Courbes d’ambiguïté de B∆φ
dans la configuration Mer du Nord avec R = 5000 m pour 80

fréquences prises en compte (gauche) et 30 fréquences prises en compte (droite)
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Fig. 3.15 – Courbes d’ambiguïté de B∆φ
dans la configuration Méditerranée avec R = 14000 m
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C’est en comprenant ce phénomène que l’intérêt de la prise en compte d’une bande large apparaît :
les valeurs de ∆ksimur dont dépend le second terme varient avec la fréquence de sorte que R − R̂ (et
donc les valeurs estimées R̂) ne sont pas les mêmes. Les pics secondaires changent d’emplacement avec
la fréquence. Ainsi l’effet de combinaison produit par la sommation incohérente (cf. équation 3.23) en-
gendre des pics secondaires de valeurs plus faibles que le pic principal et ce d’autant plus que le nombre
de fréquences sera élevé et les écarts entre les fréquences importants. Ce phénomène est illustré par la
figure 3.14, il était déjà valable pour la méthode MMP avec une sommation sur les modes en plus des
fréquences.

Le deux premiers pics d’ambiguïté de part et d’autre du pic principal correspondent à m = 0 et
(∆S − ∆̂S)π = ±π (c’est-à-dire à une mauvaise valeur d’estimation de la différence de signe). On peut
donc éliminer ces pics si la profondeur de source est connue. Les seconds pics correspondent à m = 1 et
(∆S − ∆̂S)π = 0π, ces pics ne peuvent être éliminés.

3.6.2 Applications sur les données réelles

Choix de la gamme de fréquence. La gamme de fréquence sur laquelle on applique l’estimateur
est celle dans laquelle l’énergie des modes est partagée. L’application de la technique de MMP a montré
que la phase était peu affectée dans la gamme proche de la fréquence de retournement. Nous prenons
comme borne inférieure la fréquence de retournement du mode le plus élevé et comme borne supérieure
la fréquence à partir de laquelle l’énergie partagée est en-dessous d’une valeur prise comme proportion
du maximum (en postulant le fait que l’énergie décroît avec la fréquence, ce qui est généralement le cas
du fait de l’évolution des modules des fonctions modales avec la fréquence).

Choix des modes. La méthode ne nécessite que deux modes. On choisie deux modes consécutifs
qui remplissent les deux critères suivant :

– être le plus énergétique possible afin de maximiser le RSB,
– partager la gamme de fréquence la plus grande possible. Pour cette raison, les modes d’ordre les

plus faibles sont généralement choisis.

Résultats

Nous appliquons l’estimateur signe-distance sur les données réelles Mer du Nord et Méditerranée.
Sur les données Mer du Nord, les résultats sont présentés dans le tableau 3.8 pour les mode 2 et 3 (qui
sont les deux modes les plus énergétiques) dans une bande de 35 à 85 Hz et dans le tableau 3.9 pour les
modes 3 et 4 dans une bande de 45 à 85 Hz. Sur les données Méditerranée, l’estimation est réalisée sur
les modes 2 et 3 (les plus énergétiques) dans une bande de 60 à 90 Hz, les résultats sont présentés dans le
tableau 3.10. Deux tracés de la fonction de coût sur les données réelles sont présentés figure 3.16. Ce sont
les meilleurs résultats que nous ayons obtenus pour l’estimation de la distance. Le résultat n’est jamais
affecté par les pics secondaires d’ambiguïté quelles que soient les données testées. En outre, la méthode
permet d’obtenir une estimation de la différence de signe entre les modes considérés. L’estimation de
∆S est également toujours correctement réalisée.
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Tab. 3.8 – Statistiques sur l’estimation de la distance et de la différence de signe sur les données Mer
du Nord à partir de la phase des modes 2 et 3.

Absolue Pourcentage

Erreur moyenne sur R 24.56 m 0.82%

Erreur maximum sur R 44 m 2.07%

Erreur moyenne sur ∆S 0 0%

Erreur maximum sur ∆S 0 0%

Tab. 3.9 – Statistiques sur l’estimation de la distance et de la différence de signe sur les données Mer
du Nord à partir de la phase des modes 3 et 4.

Absolue Pourcentage

Erreur moyenne sur R 29.91 m 1.01%

Erreur maximum sur R 47 2.11%

Erreur moyenne sur ∆S 0 0%

Erreur maximum sur ∆S 0 0%

Tab. 3.10 – Estimation signe-distance sur les données Méditerranée à partir de la phase des modes 2 et
3.

R=14000 m R=11060 m

Erreur moyenne sur R (erreur en %) 22 m (0.16 %) 77 m (0.69%)

Estimation ∆S (erreur en %) 0 (0 %) 0 (0 %)
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Fig. 3.16 – Courbes d’ambiguïté de B∆φ
des données Mer du Nord avec R = 5000 m (gauche) et

Méditerranée avec R = 14000 m (droite)

3.6.3 Performances de l’estimateur

3.6.3.1 Robustesse de l’estimateur face au bruit de l’estimateur

Nous cherchons maintenant à évaluer les performances de l’estimateur. Étant données les limitations,
il n’est pas possible d’exprimer analytiquement la variance de l’estimateur ou sa borne de Cramer-Rao
[VT68]. Dans la pratique, on prendra pour l’estimation de la distance un nombre fini de valeurs de r :
{Rp}, {p = 1, ..., N − 1}.

Pour évaluer la probabilité d’erreur Pe de l’estimateur, on suppose que les valeurs réelles sont
{Rj ,∆Sk} avec j ∈ 1, ..., N−1, autrement dit la véritable valeur est dans le vecteur de recherche. On défi-
nit Pe(R̂ = Rn, ∆̂S = ∆Sl|Rj ,∆Sk), {n, l} ∈ Df1 tel que Df1 = {p = 1, ..., N−1; q = 1}−{p = j, q = k},
la probabilité que les valeurs estimées soient {Rn,∆sl} alors que les valeurs réelles sont {Rj ,∆sk} en
testant les deux seules hypothèses (p = n; q = l) et (p = j; q = k). On connaît par définition les bornes
de Pe :

max
{n,l}∈Df1

Pe(R̂ = Rn, ∆̂S = ∆Sl|Rj ,∆Sk) ≤ Pe ≤
∑

∀{n,l}∈Df1

Pe(R̂ = Rn, ∆̂S = ∆Sl|Rj ,∆Sk) (3.29)

avec Pe(R̂ = Rn, ∆̂S = ∆Sl|Rj ,∆Sk) qui suit l’équation :

Pe(R̂ = Rn, ∆̂S = ∆Sl|Rj ,∆Sk)
= Pr{B∆φ

(Rn,∆Sl)} < Pr{B∆φ
(Rj ,∆Sk)}

= Pr{∑i |((Rn −Rj)∆kr(i) + (∆Sl − ∆Sk)π + ∆φβ(i))2π|2 <
∑

i |(∆φβ(i))2π|2}
= Pr{∑i |((Rn −Rj)∆kr(i) + (∆Sl − ∆Sk)π + ∆φβ(i))2π|2 −

∑
i |(∆φβ(i))2π|2 < 0}

(3.30)

Pour le calcul de l’équation 3.30, on détermine en premier lieu à partir de l’équation 3.21 la densité de
probabilité de

∑
i |((Rn −Rj)∆kr(i) + ∆φβ(i))2π|2 −

∑
i |(∆φβ(i))2π|2. Les réalisations du bruit étant
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indépendantes avec la fréquence par hypothèse, cette dsp est exprimée par l’équation :

fP

i |((Rn−Rj)∆kr(i)+∆φβ(i))2π |2−
P

i |(∆φβ(i))2π |2 = f|((Rn−Rj)∆kr(1)+(∆Sl−∆Sk)π+∆φβ(1))2π |2−|(∆φβ(1))2π |2

∗... ∗ f|((Rn−Rj)∆kr(imax)+(∆Sl−∆Sk)π+∆φβ(imax)2π |2−|(∆φβ(imax))2π |2
(3.31)

on détermine ensuite Pe(R̂ = Rn, ∆̂s = ∆sl|Rj ,∆sk) :

Pe(R̂ = Rn, ∆̂S = ∆Sl|Rj ,∆Sk) =

∫ 0

−∞
fP

i |((Rn−Rj)∆kr(i)+(∆Sl−∆Sk)π+∆φβ(i))2π |2−
P

i |(∆φβ(i))2π |2(x)dx

(3.32)
Ce dernier calcul permet à l’aide de l’équation 3.29 d’établir le domaine de la probabilité d’erreur.

Résultats

Nous avons réalisé les calculs dans la configuration des données Mer du Nord. Nous cherchons à
déterminer le domaine de la probabilité d’erreur Pe à partir de l’équation 3.29. Nous évaluons ces
bornes en fonction du pas recherche, du niveau de RSB et du nombre de fréquences choisi pour réaliser
l’estimation :

– La figure 3.17 (gauche) représente les variations des bornes inférieures et supérieures de la pro-
babilité d’erreur dans le cas R = Rj = 5000 m et RSB = 0 dB en fonction du pas de recherche
∆R = Rn+1 −Rn entre les Rn. On constate que la borne supérieure de cette mesure n’est pas sa-
tisfaisante pour les faibles valeurs de ∆R. Les maxima locaux de la courbe correspondent aux pics
d’ambiguïté de la courbe d’estimation (cf. figure 3.14) : pour certaines valeurs d’erreur Rn − Rj ,
on trouve les valeurs de ∆kr(Rn − Rj) proche de 2π ou π (si (∆S − ∆Sl)π = ±π), ces erreurs
correspondent au second terme de l’équation 3.28.

– La figure 3.17 (droite) représente la variation des bornes inférieures et supérieures de Pe en fonction
du niveau de RSB pour R = Rj = 5000 m et avec un pas de recherche ∆R = 50 m (soit 1%
d’erreur). On observe logiquement une diminution de la probabilité d’erreur avec l’augmentation
du RSB.

– La figure 3.18 représente la variation des bornes inférieures et supérieures de Pe dans la même
configuration mais en fonction du nombre de fréquences choisies (pas fréquentiel de 0.5 Hz) pour
∆R = 50 m (gauche) et ∆R = 560 m (droite), ce qui correspond au premier pic d’ambiguïté
secondaire ((∆S − ∆Sl)π = ±π et m = 0 dans l’équation 3.28). Dans les deux cas, on observe
une diminution de la probabilité d’erreur avec la prise en compte d’un plus grand nombre de
fréquences. C’est particulièrement vrai pour ∆R = 560 m, la prise en compte d’une large bande
améliore l’estimation en diminuant l’importance des pics d’ambiguïté.

Pour connaître avec précision la probabilité d’erreur et non simplement une fourchette d’erreur, il
faut être capable de calculer les probabilités exactes pour chacun des couples (Rn;∆sl), c’est-à-dire qu’il
faut connaître la valeur de :

Pr
(
{R̂, ∆̂S} = {Rn,∆Sl}|{R̂, ∆̂S} 6=∀{u,v} {Ru,∆sv}

)
(3.33)

avec u, v ∈ Df2 tel que Df2 = {p = 0, 1, ..., N−1; q = 0, 1}−{p = n, j = l}. La probabilité d’erreur finale
est la somme sur Df1 de Pr

(
{R̂, ∆̂S} = {Rn,∆Sl}|{R̂, ∆̂S} 6=∀{u,v} {Ru,∆sv}

)
. La sommation sur les

fréquences entraîne un nombre de combinaisons très important pour déterminer la valeur de l’équation
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3.33. Ce calcul n’est pas réalisable.
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Fig. 3.17 – Limite basse (continue) et haute (hachée) de Pe répondant à l’équation 3.19 dans la confi-
guration des donnée Mer du Nord pour R = Rj = 5000 m. En fonction du pas de recherche ∆R avec
RSB = 0 dB (gauche) et en fonction du RSB avec ∆R = 50 m (droite).
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Fig. 3.18 – Limite basse (continue) et haute (hachée) de Pe répondant à l’équation 3.19 dans la confi-
guration des donnée Mer du Nord pour R = Rj = 5000 m en fonction du nombre de fréquence pour
∆R = 50 m (gauche) et ∆R = 560 m (droite). RSB = 0 dB

Pour contourner ce problème, on effectue une évaluation de la probabilité d’erreur en se basant sur
un grand nombre de simulations. Notre démarche est la suivante :

1. On réalise des simulations des modes de pression dans la configuration pour laquelle on souhaite
mesurer les performances pour une distance R. Le nombre de simulations doit être grand pour
que la mesure soit statistiquement valable.

2. On ajoute pour chaque mode un bruit blanc gaussien au niveau de RSB désiré indépendant entre
les simulations et les modes.
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Fig. 3.19 – dsp théorique et à partir d’un jeu de 100 000 simulations de
∑

i |((Rn − Rj)∆kr(i) +

∆φβ(i))2π|2 − ∑i |(∆φβ(i))2π|2 avec Rn = 10 m et R = Rj = 5000 m (gauche). Répartition des
estimations R̂ sur le même jeu simulations. Pas de recherche de 1 m (droite).

3. Pour avoir une mesure qui reflète l’ensemble des simulations (et non à une seule fréquence) et qui
tienne compte de l’estimateur, la validation du jeu de simulation peut par exemple se faire en
vérifiant que la dsp de

∑
i |((Rn − R)∆kr(i) + ∆φβ(i))2π|2 −

∑
i |(∆φβ(i))2π|2 observée à partir

des simulations est proche de la dsp théorique calculée à partir de l’équation 3.31 pour la même
valeur de Rn à l’aide d’un test du χ2.

4. On effectue les estimations (R̂, ∆̂S) dans chaque cas an appliquant l’estimateur B∆φ
.

On obtient ainsi la répartition des R̂, ∆̂S et il est possible de déduire les probabilités d’erreur en
fonction de l’importance des erreurs d’estimation. La figure 3.19 (gauche) illustre les dsp théorique et
obtenue avec un jeu de 100 000 simulations dans la configuration d’application des données Mer du
Nord : mode 2 et 3, bande de fréquence de 35 Hz à 75 Hz. Le test du χ2 effectué à partir de ces réparti-
tions (avec α = 0.05) a validé ce jeu de simulations. La figure 3.19 (droite) représente la répartition des
R̂ pour un pas de recherche de 1 m et un RSB = 0 dB.

A partir du résultat de l’estimation sur ces simulations, les statistiques d’estimation en fonction du
RSB peuvent être calculées. Elles sont présentées dans le tableau 3.11. On observe logiquement une
diminution de l’importance des erreurs avec l’augmentation du RSB.

3.6.3.2 Robustesse de l’estimateur face aux erreurs de paramétrisation

Nous souhaitons mesurer l’influence des erreurs de paramétrisation sur l’estimation de la distance
pour quantifier sa robustesse. Pour cela, la méthode est appliquée sur des simulations réalisées dans la
configuration des données Mer du Nord en faisant varier les valeurs des paramètres de l’environnement
autour de leur valeur réelle. Nous prenons les mode 2 et 3 de 35 à 80 Hz. La distance est de R = 5000 m.
Les simulations sur lesquelles les estimations sont réalisées ne sont pas bruitées.
Les paramètres d’environnement sont : vitesses et densités dans la couche d’eau et dans la couche du
fond (respectivement V1, ρ1 et V2, ρ2), profondeur de la couche d’eau D. Parmi ces paramètres, V1 et ρ1
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Tab. 3.11 – Statistiques sur l’estimation de la distance et de la différence de signe réalisées sur simulations
dans la configuration d’application des données Mer du Nord en fonction du RSB.

0dB 3dB 6dB 12dB

|R̂−R| ≤ 5 m (≤ 0.1% d’erreur) 9.93% 26.62% 53.81% 99.69%

|R̂−R| ≤ 25 m (≤ 0.5% d’erreur) 43.94% 88.27% 99.94% 100%

|R̂−R| ≤ 50 m (≤ 1% d’erreur) 74.9% 99.79% 100% 100%

|R̂−R| ≤ 150 m (≤ 3% d’erreur) 99.84% 100% 100% 100%

Moyenne 4999.7 m 5000.1 m 5000.0 m 5000.0 m

Ecart type 44.53 m 16.25 m 7.47 m 1.87 m

∆̂S = ∆S 99.91% 100% 100% 100%

sont le plus susceptibles de comporter des incertitudes car la valeur de ces paramètres peut évoluer au
cours du temps du fait des variations de température dans la couche d’eau (cf. chapitre 1). Cependant,
les domaines de variation ne sont pas très étendus du fait de la nature de l’eau et des températures
rencontrées en mer. D est en général connu avec précision parce qu’il est facile à mesurer et ne varie
pas à court terme. V2, ρ2 sont plus difficile à déterminer et leur domaine d’évolution est vaste puisqu’ils
dépendent de la composition du fond qui peut être très variable (roche, sédiments...).
Compte tenu de ces remarques, nous avons mesuré les erreurs d’estimation dans un domaine de ±60 m/s

autour de V1 = 1520 m/s, les résultats sont présentés figure 3.20 (gauche). Pour observer l’influence
propre du paramètre erroné, les autres paramètres ne comportent pas d’erreur. Les erreurs d’estimation
sont mesurées dans un domaine de ±0.5 autour de ρ1 = 1, les résultats sont présentés figure 3.20 (droite).
Les erreurs d’estimation sont mesurées dans un domaine de ±125 m/s autour de V2 = 1875 m/s, les
résultats sont présentés figure 3.21 (gauche). Les erreurs d’estimation sont mesurées dans un domaine
de ±1 autour de ρ1 = 2, les résultats sont présentés figure 3.21 (droite). Enfin, les erreurs d’estimation
sont mesurées dans un domaine de ±10 m autour de D = 130 m, les résultats sont présentés figure 3.22.

De faibles erreurs sur les paramètres entraînent des erreurs d’estimation qui se situent sur le pic
d’ambiguïté principal. Elles correspondent au premier terme de l’équation 3.28. Ce terme dépend li-
néairement de la distance R. En conséquence, l’erreur sera proportionelle à la distance. C’est la raison
pour laquelle nous avons calculé les erreurs en pourcentage, cette mesure est ainsi réaliste quelque soit
la distance considérée.

On constate que le paramètre qui génère les erreurs les plus importante est la profondeur de la
couche d’eau D. Cependant, c’est celui qui est susceptible d’être connu avec le plus de précision. Les
autres paramètres entraînent des erreurs limitées (jusqu’à 2%) dans leur domaine d’évolution. Dans le
cas d’erreurs sur plusieurs paramètres de l’environnement, les erreurs sur ces paramètres peuvent se
combiner en se compensant l’une l’autre (si D et V1 sont sous-estimées par exemple) ou, au contraire,
en amplifiant l’erreur d’estimation (si D est sous-estimée et V1 surestimée par exemple).
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Fig. 3.20 – Erreurs d’estimation sur la distance (en %) en fonction des erreurs sur la vitesse V1 (gauche)
et erreurs d’estimation sur la distance (en %) en fonction des erreurs sur la densité ρ1 (droite).
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Fig. 3.21 – Erreurs d’estimation sur la distance (en %) en fonction des erreurs sur la vitesse V2 (gauche)
et erreurs d’estimation sur la distance (en %) en fonction des erreurs sur la densité ρ2 (droite).

3.6.4 Conclusion sur l’estimateur signe-distance

Nous avons proposé un estimateur de la distance source-capteur et de la différence de signe des
modes dans le cas d’une propagation acoustique en milieu petits fonds. Cet estimateur se base sur une
sommation en fréquence de la différence entre les phases réelle et simulée.
La prise en compte d’une bande large de fréquences permet de réduire l’influence du bruit et de réduire
l’importance des pics secondaires d’ambiguïté.
Notons que cette méthode est complémentaire de la méthode d’estimation de la profondeur présentée
dans la section précédente : l’estimation des signes permet d’améliorer l’estimation de la profondeur de
source. La simple connaissance de l’estimation de ∆S entre les modes 2 et 3 sur les données Mer du Nord
permet par exemple, si elle est considérée comme fiable, d’éliminer le pic d’ambiguïté problématique de
l’estimation de la profondeur observé section 3.5. A l’inverse la connaissance précise de la profondeur de
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Fig. 3.22 – Erreurs d’estimation sur la distance (en %) en fonction des erreurs sur la profondeur D

source permet d’éliminer les pics d’ambiguïté les plus proches du pic central pour estimer la distance.
Ainsi cet estimateur n’est pas indépendant de la profondeur de la source mais il ne prend pas en compte
les modules des modes dont nous avons montré qu’ils pouvaient poser problème lors de l’application du
MMP.

Nous avons étudié les performances théoriques de cet estimateur en terme de robustesse au bruit en
fonction du niveau de RSB, de la largeur de bande des signaux et du pas de calcul dans la recherche de la
distance. Nous avons également étudié la robustesse de la méthode face aux erreurs de paramétrisation
de l’environnement.

La limitation principale de cette méthode est liée au caractère ambigu de la phase sur laquelle elle
repose et qui engendre les pics d’ambiguïté. Ce problème n’est pas présent pour les méthodes reposant
sur une analyse de la dispersion dans le plan temps-fréquence. Ces dernières sont en revanche limitées
par les problèmes de localisation temps-fréquence (cf. section 3.3). Ainsi ces deux classes de méthodes
sont complémentaires : les méthodes d’analyse de la dispersion dans le plan temps-fréquence fournissent
des résultats plus grossiers mais plus fiables car sans ambiguïté. Elle seront d’autant plus fiables que
les remarques formulées en conclusion de la section 3.3 seront prises en compte. On peut envisager de
combiner ces deux méthodes par une mise en relation des résultats estimés dans les deux cas.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué des méthodes d’estimation de la distance source-capteur et de
la profondeur de source dans notre configuration d’étude. L’originalité de cette configuration provient
de ses aspects mono-capteur et UBF.

Nous avons présenté en premier lieu les méthodes existantes de localisation en discutant pour chacune
des possibilités d’application dans notre configuration.
Nous avons ensuite appliqué différentes méthodes de localisation de la distance et/ou de la profondeur :
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– Nous avons développé et appliqué une méthode d’estimation de la distance par analyse de la dis-
persion modale dans le plan temps-fréquence. Cette méthode, déjà initiée lors de précédent travaux
a été améliorée durant cette thèse. Elle ne fournit pas de résultats précis parce qu’elle se base sur
des hypothèses peu réalistes. Les résultats constituent cependant une bonne approximation.

– Nous avons appliqué la méthode classique de MMP. Les résultats sont satisfaisants pour l’estima-
tion de la distance mais pas pour celle de la profondeur. Nous avons mis en évidence un problème
de surreprésentation des modules des modes autour de leur fréquence de retournement qui entraîne
des erreurs sur l’estimation de la profondeur. Le fait que les estimations soient couplées engendre
également des erreurs sur la distance.

Pour contourner ce problème, nous avons développé et appliqué des méthodes d’estimation de la distance
et de la profondeur séparée :

– Nous estimons la profondeur avec une méthode déjà validée sur des ondes UBF qui consiste
à comparer les modules des modes sur toute la bande de fréquence. Elle fournit des résultats
satisfaisants même si un problème d’ambiguïté demeure.

– Nous estimons enfin la distance et la différence de signe entre deux modes avec une méthode
basée sur la phase que nous avec développée. Cette méthode fournit des résultats satisfaisants.
Par ailleurs l’estimation des différences de signe entre les modes peut permettre de résoudre les
problèmes d’ambiguïté de la méthode d’estimation de la profondeur. Nous avons également réalisé
une étude des performances de cette méthode en fonction du niveau de bruit et des erreurs de
paramétrisation.

En conclusion la configuration UBF mono-capteur pose des problèmes aux méthodes classiques de
localisation. L’application sur deux méthodes originales séparées et complémentaires d’estimation de la
profondeur et de la distance permet de coutourner ces problèmes et fournit de bons résultats.
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Conclusion et perspectives

Conclusion.

LES TRAVAUX que nous avons menés se sont focalisés sur une configuration originale d’enregis-
trement des données acoustiques : le réseau de capteur n’est composé que d’un seul hydrophone.

Cette configuration, peu étudiée, ne permet pas d’utiliser les outils classiques de traitement du signal
qui se basent sur des antennes de capteurs. Nous avons développé des outils de représentations et de
filtrage adaptés aux signaux acoustiques issus de la configuration d’étude. Nous avons ensuite, avec
l’aide de ces outils, appliqué des méthodes de localisation de source existantes en les adaptant à notre
configuration et nous avons enfin proposé une autre méthode de localisation pour palier aux problèmes
rencontrés avec les méthodes classiques. Les outils et les méthodes ont été testés et validés sur deux
jeux de données réelles issus de campagnes réalisées en mer du Nord et Méditerranée. Ces travaux se
sont toujours tenus à l’intersection de l’étude et la prise en compte de la physique de propagation et
de l’utilisation de techniques propres au traitement du signal. Ils s’inscrivent dans un projet d’étude
sur les Ultra Basses Fréquences (1-100 Hz) en environnements petits fonds déjà initié par un travail
de thèse sur l’étude de la propagation des UBF [Nar98] et un autre sur l’estimation des paramètres
de l’environnement et de la localisation de source à l’aide de représentations fréquence-nombre d’onde
[Nic04] .

Le premier chapitre présente les théories et techniques nécessaires au développement et à la com-
préhension des outils et méthodes présentés dans ce mémoire.
Dans ce chapitre, nous avons détaillé la caractérisation des ondes acoustiques, et plus particulièrement
des ondes guidées qui sont un modèle classique pour décrire les environnements petits fonds. Nous avons
décrit la théorie de décomposition du signal acoustique en modes de propagation dont la dispersion suit
des lois que nous avons formulées. Les lois de dispersion dépendent de la modélisation choisie pour rendre
compte de l’environnement réel. Nous avons présenté les modèles classiques de guide d’ondes et précisé
les lois associées dans chaque cas. Nous avons introduit un modèle de guide de Pekeris approché qui
prend en compte l’influence du fond marin et possède des propriétés qui nous ont été utiles pour la défi-
nition d’outils adaptés (cf. chapitre 2). Les lois de dispersion conditionnent les temps d’arrivée d’énergie
de chaque mode en fonction de la fréquence, elles sont observables dans le plan temps-fréquence.
Dans une seconde étape, nous avons présenté les Représentations Temps-Fréquence classiques. Les RTF
présentées sont potentiellement capables de donner accès à certaines caractéristiques des modes. Nous
avons montré que leurs limitations intrinsèques empêchent ces RTF de fournir de bons résultats, en
particulier pour des faibles valeurs de distance source-capteur. Ces limitations, dans le cas des signaux
acoustiques guidés, sont dues au fait que les modes forment un ensemble de structures multiples non-
linéaires. Nous avons présenté le concept de d’équivalence unitaire qui permet de construire de nouvelles
classes de représentation adaptées à des signaux particuliers à l’aide d’opérateurs de transformation

161



162 Conclusion et perspectives

(déformation, modulation etc.).

Dans le deuxième chapitre, nous avons construit des outils de représentation et de filtrage adaptés
aux signaux acoustiques guidés.
Nous sommes partis des modèles de guide parfait et de Pekeris approché dont les modes possèdent la
propriété d’homogénéité. Cette propriété nous a permis de construire des opérateurs de transformation
pour les deux modèles qui se basent sur la déformation de l’axe des temps pour rendre les structures
modales linéaires. Basé sur ces nouveaux opérateurs, nous avons développé des outils de représentation
adaptés :

– tansformées de Fourier adaptées,
– TFCT et Classes de Cohen adaptées représentées dans le plan temps-fréquence transformé et dans

le plan temps-fréquence naturel,
– RTF adaptatives adaptées.

Ces outils améliorent la caractérisation des modes. Les TF, TFCT adaptées et les RTF adaptatives
adaptées offrent une représentation séparée des modes, et sont inversibles.
Nous avons ensuite développé des filtres associés à ces représentations : filtres linéaires temporellement
variant sur les TF et les RTF atomiques (TFCT adaptées), filtre non-linéaire sur les RTF adaptatives.
Les formulations de ces filtres obtenus par équivalence unitaire sont également présentées. Concrètement,
l’opération de filtrage modal se présente sous la forme d’un simple filtrage fréquentiel sur les TF adaptées,
d’un filtre temps-fréquence atomique qui fait intervenir un algorithme de segmentation d’image sur
les RTF atomiques et d’une sélection d’atomes de décomposition sur les RTF adaptatives. Les filtres
développés et les représentations qui leur sont associées viennent se loger dans l’espace ouvert entre
le filtrage adapté qui nécessite la connaissance exacte des paramètres de modélisation et les techniques
classiques de filtrage temps-fréquence handicapées par les limitations des représentations. L’introduction
d’une part d’adaptabilité par intégration des lois physiques des modes et l’application du principe
d’équivalence unitaire permet de remplir cet espace où viennent se loger par degrés de liberté progressifs,
le filtrage TF, le filtrage atomique continu et le filtrage modal adaptatif.
Les performances des filtrages développés sont finalement établies en fonction de la connaissance des
paramètres et du niveau de bruit à partir de données simulées. Les principales conclusions sont les
suivantes :

– Le filtrage sur les TF adaptées est plus efficace en cas de bonne connaissance des paramètres de
l’environnement.

– Le filtrage non-linéaire sur les RTF adaptatives est plus efficace par bon niveau de RSB en cas de
mauvaise connaissance des paramètres d’environnement.

– Le filtrage sur les RTF atomiques est plus efficace en cas de mauvaise connaissance des paramètres
et d’un RSB faible.

Dans le chapitre 3, nous avons réalisé des estimations de localisation de source (distance source-
capteur et profondeur de la source) à partir de méthodes existantes que nous avons adaptées à notre
configuration et d’une méthode que nous avons développée. Ces méthodes ont été testées et validées sur
deux jeux de données réelles.
Nous avons d’abord exposé les méthodes classiques existantes en discutant pour chacune des possibilités
d’application dans notre configuration et en insistant sur les méthodes basées sur la théorie modale.
Nous avons ensuite appliqué et évalué des méthodes de localisation sur les données réelles :

– Une méthode de localisation de la distance à partir de l’analyse de la dispersion dans le plan
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temps-fréquence que nous avions initiée lors de précédents travaux. Nous lui avons apporté des
améliorations mais les résultats restent relativement imprécis (jusqu’à 5.2% d’erreur) du fait d’une
hypothèse trop forte réalisée sur l’aspect impulsionnelle de la source.

– Nous avons adapté et testé la méthode classique de modes adaptés (MMP) qui estime conjoin-
tement profondeur et distance. Les résultats se sont révélés peu fiables pour la profondeur du
fait d’une surreprésentation des amplitudes des modes dans la bande proche de la fréquence de
retournement. Cette mauvaise estimation de la profondeur induit des erreurs sur l’estimation de
la distance dues au caractère conjoint de l’estimation des deux paramètres.

– Nous avons adapté et testé une méthode d’estimation de la profondeur développé par Nicolas et
al. qui se base sur les modules des modes. Cette méthode engendre de bons résultats même des
problèmes d’ambiguïté demeurent sur certaines traces acoustiques.

– Nous avons proposé et testé une méthode d’estimation de la distance. Cette méthode se base sur
la différence de phase entre deux modes pour éliminer les problèmes liés à la connaissance de la
source. Elle exploite le caractère large bande des signaux pour s’extraire des problèmes d’ambi-
guïté et de l’influence du bruit. Elle estime également la différence de signe entre les modes ce
qui permet d’améliorer l’estimation de la profondeur réalisée avec la méthode exposée ci-dessus.
Cette méthode peut s’appliquer sur une antenne horizontale en utilisant le filtrage modal sur la
transformée fréquence-nombre d’onde [NLTM07]. Elle donne de très bons résultats sur les don-
nées réelles et permet d’éliminer le pic d’ambiguïté de l’estimation de la profondeur. Nous avons
réalisé une étude de la robustesse de cette méthode face au bruit et aux erreurs de paramétrisation.

Perspectives.

Les perspectives aux travaux présentés dans ce manuscrit peuvent prendre deux directions : l’amé-
lioration des outils et méthodes proposées ou le développement de nouvelles méthodes.

Concernant la mise en place des opérateurs de déformation, nous avons signalé que des techniques
plus perfectionnées que celles que nous avons implémentées existent (cf. section 2.3.2). Elle permettent
de limiter les pertes d’informations liées au problème de l’échantillonnage irrégulier. La mise en place
de ces techniques constitue une perspective intéressante.

Des techniques de filtrage de motifs temps-fréquence ont également été proposées [Ger07], elle sont
adaptatives et ne se basent pas sur les lois physiques de la dispersion. Il serait intéressant de comparer
les performances qui peuvent être atteintes par ces techniques avec celles que nous avons établies.

En ce qui concerne l’estimation des paramètres de localisation, plusieurs perspectives s’offrent à
nous :

– Il serait intéressant de tester et valider les méthodes qui fournissent les meilleurs résultats sur des
données réelles dont les environnements sont plus complexes que ceux considérés dans le mémoire :
profondeur variant avec la distance, couches non homogènes etc.

– Concernant la méthode MMP, nous avons appliqué la méthode la plus simple qui comporte une
sommation incohérente en fréquence. Or, cette méthode pose problème du fait de la surreprésen-
tation de certains modes pour une fréquence donnée. Ce problème disparaît si un moyennage du
module des modes est effectué sur les fréquences. Il est donc intéressant d’envisager la mise en
place de techniques de MMP cohérentes qui effectuent une corrélation sur les fréquences.
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– La limitation principale de la méthode d’estimation de la distance à partir de la phase que nous
avons développée est liée à la présence de pics d’ambiguïté dus au caractère ambigu de la mesure
de la phase. Ce problème ne se présente pas pour les méthodes d’analyse de la dispersion dans le
plan temps-fréquence qui posent en revanche des problèmes liés à la localisation de l’énergie dans
ce plan. La combinaison de ces deux types de techniques constitue une perspective intéressante. Il
faudrait cependant se baser sur des méthodes utilisant la différence des temps d’arrivée (comme
celle proposée dans [Ger07]) et non en postulant une source parfaitement impulsionnelle comme
nous l’avons fait.

– Les méthodes classiques d’estimation et des paramètres de l’environnement et de localisation fonc-
tionnent sur les mêmes principes. Nous pouvons donc imaginer possible l’estimation des paramètres
de l’environnement à partir des méthodes appliquées et développées en connaissant éventuellement
la position de la source. Les recherches que nous avons menées dans cette direction n’ont pas été
concluantes jusqu’à présent : la configuration mono-capteur UBF pose le problème du manque
d’informations disponibles (bande relativement restreinte, peu de modes filtrés, un seul capteur).
Cela reste cependant une perspective intéressante.

– Enfin, on ne peut aborder le problème de la localisation de source sans tenir compte du problème de
l’estimation de la direction de la source. Ce paramètre de localisation est a priori impossible à esti-
mer dans une configuration mono-hydrophone. Cependant, deux pistes demeurent possibles. D’une
part la prise en compte des déplacements (provenant des ondes sismiques) reçus sur les géophones
généralement associés à l’hydrophone sur un même capteur (capteur OBS). Les ondes sismiques
sont directives et la mesure des déplacements dans les trois directions de l’espace pourrait fournir
une information sur l’azimut de la source. D’autre part, avec un faible nombre d’hydrophones
répartis sur le fond marin et en appliquant de simples techniques de trigonométrie, l’estimation
des distances source-capteur permet d’envisager celle de la direction.



Annexe A

Vitesse de groupe pour le modèle à 3
couches

La vitesse de groupe pour le guide à 3 couches s’obtient en partant des équations de dispersion 1.44,
1.45, 1.46 et 1.47. On introduit les expressions A, B et C tels que :

A =
kzm
k2zm

cos k2zmD cos kzmD +
ρ1

ρ2
sin k2zmD sin kzmD (A.1)

B = − kzm
k2zm

sin k2zmD cos kzmD +
ρ1

ρ2
cos k2zmD sin kzmD (A.2)

C =
ρ1

ρ2
(A sin k2zm(D +D2) +B cos kzm(D +D2)) (A.3)

Avec k2zm = (ω/V 2
2 − krm)1/2. Dans le cas ω

krm
< V2 (pas de pénétration dans la couche du fond),

on a k2zm = jg2m faisant apparaître des sinus et cosinus hyperboliques.

On introduit σm et µm tels que :

σm = ρ1
2V 2

1 kzm

[
kzmD − cos kzmD sin kzmD +

ρ2V 2
1 kzm

ρ1V 2
2 k2zmD2

(
k2zmD2(A

2 +B2)

+(B2 −A2) cos k2zm(2D +D2) sin k2zmD2 + 2AB sin k2zm(2D +D2) sin k2zmD2

)
+

ρ3V 2
1 kzmC2

ρ1V 2
3 g3m

]

(A.4)

µm = ρ1
2kzm

[
kzmD − cos kzmD sin kzmD + ρ2kzm

ρ1k2zmD2

(
k2zmD2(A

2 +B2)

+(B2 −A2) cos k2zm(2D +D2) sin k2zmD2 + 2AB sin k2zm(2D +D2) sin k2zmD2

)ρ3kzmC2

ρ1g3m

] (A.5)

avec g3m = (krm−ω/V 2
3 )1/2 La vitesse de groupe pour le modèle à 3 couches se formule, à l’aide des

expressions introduites, suivant l’expression :

v3couches
gm =

krmµm
ωσm

(A.6)
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Annexe B

Caractérisation des filtres atomiques
modaux parfait et de Pekeris

Nous déterminons les caractéristiques (formulations des opérateurs de filtrage et des réponses im-
pulsionnelles associées) des filtrages atomiques modaux parfait et de Pekeris. Nous adoptons la même
démarche que pour les filtrages atomiques parfait et de Pekeris (cf. section 2.4.1.2).

Le filtrage atomique peut s’appliquer directement sur la TFCT modale parfaite T Mparf . Celle-ci est
RTF linéaire de décomposition atomique avec b

parf
t,ν (u) répondant aux équations 2.47 et 2.48 (cf. section

2.2). On applique directement le masque MparfT M(t, ν) dans le domaine T − F. On peut directement
caractériser l’opérateur de filtrage atomique parfait HparfM grâce à l’équation 2.122 :

(HparfT Mx)(t)

=
x

(Ht−νT Mparfx)(t′, ν ′)

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

g
(
w−1(t) − w−1(t′)

)
exp

(
j2πν

w−1(t′)w−1(t)

t′

)
dt′dν ′

(B.1)

Sa réponse impulsionnelle associée se déduit de l’équation 2.123 :

hparfT M(t, u)

=
x ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

u

w−1(u)

∣∣∣∣
1/2

MparfT M(t′, ν ′)g
(
w−1(t) − w−1(t′)

)

g∗
(
w−1(u) − w−1(t′)

)
exp(j2πν ′w

−1(t′)
t′ (w−1(t) − w−1(u)))dt′dν ′

(B.2)

On suit le même raisonnement pour le modèle de Pekeris. bPekt,ν (u) répond à l’équation 2.69. On
applique directement le masque MPekT M(t, ν) dans le domaine T − F ce qui donne lieu à l’opérateur
de filtrage atomique de Pekeris HPekT M :

(HPekT Mx)(t)

=
x

(Ht−νT MPekx)(t′, ν ′)

∣∣∣∣
t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2

g
(
w−1(t) − w−1(t′)

)

exp

(
j2π

[
νw−1(t′)w−1(t)

t′ − V1Φ(t′)w−1(t)
2Dπ − q(t)

])
dt′dν ′

(B.3)
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Sa réponse impulsionnelle associée se déduit de l’équation 2.123 :

hPekT M(t, u)

=
x ∣∣∣∣

t

w−1(t)

∣∣∣∣
1/2 ∣∣∣∣

u

w−1(u)

∣∣∣∣
1/2

MPekT M(t′, ν ′)g
(
w−1(t) − w−1(t′)

)
g∗
(
w−1(u) − w−1(t′)

)

exp

(
j2π

[
ν ′w

−1(t′)
t′ (w−1(t) − w−1(u)) − V1Φ(t′)

2Dπ (w−1(t) − w−1(u)) + [q(t) − q(u)]

])
dt′dν ′

(B.4)

Remarques sur les opérateurs de filtrage HparfT M et HPekT M.
Les opérateurs HparfT M et HPekT M peuvent être obtenues en adoptant une démarche plus intuitive à
partir des opérateurs HparfT et HPekT . Pour un modèle donné, les RTF T modele et T Mmodele sont liées
par l’opérateur de transformation inverse qui a pour effet de provoquer une réallocation du domaine
transformé T̄ − F̄ vers le domaine naturel T − F (cf. équations 2.45 et 2.64). La sélection de la zone
MT (t′, ν ′) de la RTF transformée exprimée dans le domaine T̄−F̄ est équivalent à la sélection de la zone
MT (A(t′, ν ′), B(t′, ν ′)) de la RTF modale transformée exprimée dans le domaine T − F (avec A(t, ν′)
et B(t, ν′) répondant à l’équation 1.128 et 2.63). Ainsi en effectuant la substitution :

MparfT M(t′, ν ′) = MT (Aparf (t, ν′), Bparf (t, ν′)) = MT (w−1(t′),
ν ′t′

w−1(t′)
) (B.5)

dans l’équation B.2 exprimant hparfT , on retrouve la réponse impulsionnelle hparfT M (cf. équation
2.130). De la même manière, en effectuant la substitution :

MPekT M(t′, ν ′) = MT (APek(t, ν′), BPek(t, ν′)) = MT (w−1(t′),
[ν ′ + q′(t′)]t′

w−1(t′)
) (B.6)

dans l’équation B.4 exprimant hPekT , on retrouve la réponse impulsionnelle hPekT M (cf. équation 2.132).
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Résumé

Le travail de recherche exposé s’intéresse à la localisation de source acoustique sous-marine avec un système
de réception mono-capteur en milieux petits fonds dans la gamme Ultra Basses Fréquences (1-100Hz). Le signal
acoustique reçu se décompose en modes dispersifs. Nous développons dans un premier temps des outils (représen-
tations et filtres) temps-fréquence adaptés à la configuration d’étude basés sur les lois de dispersion et utilisant le
principe d’équivalence unitaire. Ces outils contournent les limitations des méthodes classiques, leurs performances
sont évaluées et comparées. La seconde étape est consacrée à la localisation de source (distance et profondeur)
à partir des modes filtrés : deux techniques originales d’estimations séparées de la profondeur (en se basant sur
l’énergie des modes) et de la distance (en se basant sur la phase des modes) sont proposées et validées sur données
réelles.

Mots-clés : Ultra Basses Fréquences, théorie des modes normaux, temps-fréquence, équivalence unitaire, fil-
trage modal, estimation de paramètres.

Abstract

This work focuses on acoustic source localization in a shallow water waveguide using a single receiver in
the ultra-low frequency regime (1-100Hz). In this configuration the received signal can be decomposed into a
set of dispersive modes. In the first part we develop several time-frequency methods (both representations and
filters) adapted to the experimental configuration which exploit the dispersion law and unitary equivalence. These
methods circumvent certain limitations encountered using classical approaches. The methods are evaluated and
compared to one another. In the second part we concentrate on source localization in both depth and range using
filtered modes. Two original techniques to estimate separately the depth (using mode energy) and range (using
mode phase) are developed and validated using real data.

Keywords : Ultra Low Frequency, normal modes theory, time-frequency, unitary equivalence, modal filtering,
parameters estimation.
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